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Resumo

Vérios sao os problemas que tém sido tratados pela bioinformatica, entre estes, se destaca
a predicao de funcgoes bioldgicas de proteinas. A complexidade deste tipo de aplicacao
vem da prépria estrutura de organizacao da proteina que descreve estas fungoes utilizando
uma hierarquia estruturada em arvores ou em grafos aciclicos dirigidos. O conceito do
problema da classificagao hierarquica pode ser ainda mais complexo nos casos onde, além
das classes serem estruturadas em uma hierarquia, as instancias podem ter suas classes
associadas a dois ou mais caminhos na estrutura hierarquica, como € o caso das principais
ontologias utilizadas atualmente para a predicao de fungoes de proteina que sao FunCat
e Ontologia Génica. Existem trabalhos envolvendo classificacao hierarquica da funcao
de proteinas, entretanto, nem todos levam em consideragao a estrutura hierarquica das
proteinas durante o desenvolvimento dos modelos de classificacao, fato importante que
deve ser usado para obter uma predicao de melhor qualidade. Além disso, em muitos
casos a condicao multirrétulo também nao é considerada. Nesta tese é apresentado o
algoritmo Hierarchical Learning Classifier System Multilabel (HLCS-Multi) que exibe
uma solugao multirrétulo global para a classificacao hierarquica da funcao de proteinas,
respeitando a hierarquia das classes em todas as fases de desenvolvimento do modelo.
O HLCS-Multi foi desenvolvido especificamente para trabalhar com bases hierdarquicas e
utiliza como modelo de desenvolvimento os Sistemas Classificadores (LCS), gerando seus
resultados em um conjunto de regras no formato SE-ENTAO, que sao representacoes mais
compreensiveis do que modelos como redes neurais, méquinas de vetor de suporte, entre
outros. O modelo proposto foi analisado contra os algoritmos RIPPER, GMNB, hAnt-
Miner e Clus-HMC através das medidas de revocacao hierarquica, precisao hierarquica e

curva PR com bons resultados.

Palavras-chave: Predicao da Funcao de Proteinas, Classificacao Hierarquica Mul-

tirrétulo, Sistemas Classificadores.
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Abstract

There are several problems that have been dealt with bioinformatics. Among them is
the prediction of biological functions proteins. The complexity of this type of applica-
tion comes from the protein’s organization structure that describe these functions using a
structured hierarchy trees or directed acyclic graphs. The concept of hierarchical classifi-
cation problem can be further complicated in cases where, besides classes are organized
into a hierarchy, the instances may have their classes associated with two or more paths
in the hierarchical structure, as is the case of the main ontologies used currently for pre-
dicting protein functions that are FunCat and Gene Ontology. There are some studies
involving hierarchical classification of protein function. However, not everyone takes into
account the hierarchical structure of the proteins during the development of the models,
an important fact that should be used for a prediction of better quality. Furthermore,
in many cases the multilabel condition is not considered. This thesis presents the al-
gorithm Hierarchical Learning Classifier System Multilabel (Multi-HLCS) that shows a
multilabel global solution to the hierarchical classification of protein function, respecting
the hierarchy of classes at all stages of model development. The Multi-HLCS is developed
specifically to work with hierarchical bases and uses as a model for the development the
Learning Classifier Systems (LCS), generating its results on a set of rules in the form IF-
THEN representations that are more understandable than models like neural networks
, support vector machines, among others. The proposed model was analyzed against
RIPPER , GMNB, Hant-Miner and Clus-HMC algorithms through hierarchical recall,

hierarchical precision measures and curve PR with good results.

Keywords: Prediction of protein function, Hierarchical Multilabel Classification,

Learning Classifier System.
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Capitulo 1

Introducao

A bioinformatica vem se tornando fundamental para a biologia no século 21. Com
o projeto de sequenciamento do genoma, os bancos de dados bioldgicos tém sido sobrecar-
regados com a geracao de terabytes de dados experimentais diariamente. De acordo com
(JUNGCK et al., 2010), a aplicagao de ferramentas baseadas em computador para armaze-
namento, distribuicao e principalmente aprendizagem destes dados, se tornou importante
para ajudar os pesquisadores a extrair informagoes especificas a respeito de processos
bioldgicos.

Varios sao os problemas que tém sido tratados pela bioinformatica, entre estes,
se destaca a predigao de fungdes biolégicas de proteinas. De acordo com (ALVES, 2010),
a predicao da funcao de proteinas, consiste em associar func¢oes bioldgicas para novas
sequéencias de proteinas. Este conhecimento pode auxiliar os pesquisadores num melhor
entendimento de doencas, no desenvolvimento de farmacos, na medicina preventiva, entre
outros.

Atualmente, de acordo com (KING; WISE; CLARE, 2004), as principais ferramentas
de predigao da funcao de proteinas sao: FASTA (PEARSON; LIPMAN, 1988) e PSI-BLAST
(ALTSCHUL et al., 1997). Estas ferramentas fazem suas predigdes baseadas no método da
homologia. Neste método, uma nova sequéncia de aminoacidos é comparada com ou-
tras sequéncias em uma base de dados para se obter uma maior similaridade. Quando
encontrada, a funcao da sequéncia mais similar é inferida para a nova. O problema
deste método conforme (FRIEDBERG, 2006) é que, embora em geral as sequéncias si-
milares de aminoacidos resultem em estruturas de proteinas similares, a relacao entre
estrutura e funcao é mais complexa. Proteinas de estruturas semelhantes, e até mesmo de
sequéncias semelhantes, podem executar diferentes fung¢oes. Além disso, conforme (RIG-
DEN; MELLO, 2002), embora sequéncias diferentes sejam compativeis com uma mesma

estrutura, proteinas de enovelamentos diferentes podem ter a mesma funcao.



Com estes problemas, outras formas de predi¢ao da fungao de proteinas tém sido
desenvolvidas e uma delas é através da mineracao de dados. A mineracao de dados é
uma etapa de um processo maior denominado de descoberta do conhecimento em base de
dados (KDD), do inglés Knowledge Discovery in Databases, caracterizado pela busca de
padroes nos dados.

O KDD refere-se ao processo nao trivial de identificagao de novos padroes validos,
potencialmente uteis e compreensiveis em conjuntos de dados (FAYYAD et al., 1996).
O KDD consiste no uso de métodos de varias areas, principalmente, aprendizagem de
maquina e estatistica, para extrair conhecimento de um conjunto de dados do mundo
real. O processo natural na descoberta do conhecimento envolve trés etapas principais
que sao: o pré processamento ou preparacao dos dados, a mineracao dos dados e a etapa
de pds processamento ou refinamento do conhecimento.

A etapa de mineracao de dados é um campo interdisciplinar onde podem ser uti-
lizados diferentes tipos de técnicas para a descoberta de padroes, como por exemplo,
classificacao, agrupamento, associacao e regressao, sendo o foco deste trabalho o estudo
do paradigma de classificacao.

A tarefa de classificacao esta associada com a predicao, ou seja, de acordo com o
conhecimento prévio extraido de uma base de dados de treinamento, procura-se descobrir
com qual das classes existentes, novos dados serao rotulados. Dado um conjunto de
instancias, cada instancia de dados pertence a uma determinada classe que é indicada
pelo valor de um atributo principal (FREITAS, 2002). Cada instancia consiste portanto
em duas partes: uma parte que contém os atributos de previsao da instancia e outra
parte, que é o atributo principal, que identifica a classe da instancia. Por exemplo, se o
atributo principal indica se um animal é mamifero ou nao, os atributos de previsao devem
trazer informacoes relevantes como as caracteristicas dos animais mamiferos.

Os dois principais tipos de classificacao de dados sao denominados de classificacao
plana e classificacao hierdrquica. A maioria dos trabalhos citados na literatura envolve o
tipo de classificacao plana, onde uma instancia da base de treinamento esta relacionada
a apenas uma determinada classe em um unico nivel. Porém, existe um vasto niimero de
problemas cujos dados estao dispostos em uma hierarquia, como por exemplo, a predicao
da funcao de proteinas em dados de bioinformédtica (FREITAS; CARVALHO, 2007).

Problemas deste tipo, sao problemas onde uma ou mais classes podem ser divi-
didas em subclasses ou agrupadas em superclasses (CERRI et al., 2008). Nesse caso, as
classes sao dispostas em uma estrutura hierdrquica, tal como uma &arvore ou um grafo
aciclico direcionado (DAG) do inglés Directed Acyclic Graph. A principal diferenca entre

a estrutura de arvore e a estrutura de DAG é que na estrutura de arvore cada né de



classe, exceto o né raiz, tem apenas um pai, enquanto que na estrutura de DAG cada né
de classe pode ter um ou mais nés pai.

O conceito do problema da classificacao hierarquica pode ser ainda mais complexo
nos casos onde, além das classes serem estruturadas em uma hierarquia, as instancias
podem ter suas classes associadas a dois ou mais caminhos na estrutura hierarquica,
como ¢ o caso das principais ontologias utilizadas atualmente para a predicao de fungoes
de proteina que sao FunCat e Ontologia Génica. Neste caso, conforme (CERRI; CARVA-
LHO; FREITAS, 2011), o problema é conhecido como classifica¢ao hierarquica multirrétulo
(HMC) do inglés Hierarchical Multi-Label Classification.

Existem trabalhos envolvendo classificacao hierarquica da funcao de proteinas, en-
tretanto, nem todos levam em consideracao a estrutura hierarquica das proteinas durante
o desenvolvimento dos modelos, fato importante que deve ser usado para uma predicao
de melhor qualidade. Além disso, em muitos casos a condi¢ao multirrétulo também nao
¢ considerada.

Nesta tese é apresentado o algoritmo Hierarchical Learning Classifier System Mul-
tilabel (HLCS-Multi) que exibe uma solugao multirrétulo global para a classificacao
hierarquica da fungao de proteinas, respeitando a hierarquia das classes em todas as
fases de desenvolvimento do modelo. O HLCS-Multi foi desenvolvido especificamente
para trabalhar com bases hierdrquicas e utiliza como modelo de desenvolvimento os Siste-
mas Classificadores (LCS), gerando seus resultados em um conjunto de regras no formato
SE-ENTAOQ, que sao representacoes, de acordo com (FREITAS; WIESER; APWEILER, 2010)
mais compreensiveis do que modelos como redes neurais, maquinas de vetor de suporte,

entre outros.

1.1 Desafio

De acordo com (LESK, 2008), para desenvolver um farmaco contra uma determi-
nada doenca, é necessério selecionar uma proteina associada a doenca, de forma que ele
seja terapeuticamente interessante para afetar sua funcao e expressao. Com isso, as co-
munidades cientifica e médica, para terem sucesso em seus experimentos, sao dependentes
da qualidade dos bancos de dados utilizados.

Estes bancos de dados, sao formados principalmente, por experimentos realizados
com ferramentas como FASTA e PSI-BLAST, que, como ja foi citado, trabalham utili-
zando o método de predicao da funcao de proteinas baseado em homologia. Entretanto,
analises feitas no mapeamento das funcgoes de proteinas que utilizam o método da homo-

logia, mostraram que em cerca de 40% dos casos, uma sequéncia nao mostra similaridade



significativa com uma proteina ja caracterizada (RIGDEN; MELLO, 2002). Como estas
ferramentas nao sao sensiveis o suficiente para descobrir outras semelhancas entre estas
proteinas, anotagoes erroneas podem estar sendo propagadas pelos bancos de dados na
mesma velocidade com que novas sequéncias vem sendo analisadas.

Desta forma, conforme (RIGDEN; MELLO, 2002), o desenvolvimento de ferramentas
que permitam a diminuicao das falhas que levam a uma interpretacao errada, refletira
diretamente na melhoria das bases de dados para andlise de proteinas.

Com isso, o uso da mineracao de dados, através do método de classificacao por
exemplo, pode auxiliar no processo de classificacao funcional das proteinas. Estes algo-
ritmos, ao invés de realizar a predigao através da comparacao de sequéncias, trabalham
com informacoes de diversos tipos de elementos da proteina, como por exemplo: atri-
butos de aminoacidos, estrutura, fusao de genes, proximidade de cromossomos, padroes
filogenéticos, entre outros.

A complexidade deste tipo de aplicacao vem da propria estrutura de organizacao
da proteina. Atualmente, tem sido cada vez mais frequente o uso de ontologias para orga-
nizacao de fungoes de proteinas, que descrevem estas fungoes utilizando uma hierarquia
estruturada em arvores ou em DAG.

Nas ontologias estruturadas em DAG, a abordagem que vem sendo mais utilizada
pelos pesquisadores é a Ontologia Génica (GO). De acordo com (ASHBURNER et al., 2000),
a GO preveé uma ontologia de termos definidos que representam as propriedades do gene,
formando um vocabuldrio de termos consistente e estruturado para descrever dominios
chave da biologia molecular, incluindo atributos e produtos génicos, assim como sequéncias
bioldgicas. Estes termos podem ser anotados para sequéncias, genes ou produtos génicos
armazenados em bases de dados bioldgicos. A GO descreve atributos de produtos génicos
em trés dominios disjuntos da biologia molecular: funcao molecular, processo biologico e
componente celular.

A classificacao hierarquica da funcao de uma proteina estruturada em um DAG
é bastante complexa, pois um né pode ter mais de um pai. Isto faz com se tenha um
problema de classificacao hierarquica multirrétulo e um modelo de predicao para este tipo
de cendario deve ser desenvolvido, preferencialmente, respeitando a hierarquia das classes
durante todas as fases. Isso se deve ao fato que as informacgoes dos antecedentes e descen-
dentes de uma classe sao importantes para uma correta predicao da classe em questao.
Outra dificuldade no processo preditivo, esta diretamente relacionada com a profundidade
da hierarquia. Normalmente, o desempenho preditivo diminui com o aumento da profun-
didade (especificidade), visto que a quantidade de exemplos mais especificos é menor, o

que dificulta o processo de treinamento do modelo e predicao da instancia.



Além disso, um fator importante para a predicao da funcao de proteinas de acordo
com (FREITAS; WIESER; APWEILER, 2010), é que o modelo de predigao desenvolvido,
além de ser eficaz, deve ser compreensivel o bastante para que os pesquisadores consigam

analisar e confiar nas predicoes recebidas.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e avaliar um algoritmo para a
classificagao global hierdrquica multirrétulo da funcao de proteinas, baseado no modelo

dos Sistemas Classificadores.

1.2.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos sao:

e Estudar as caracteristicas de um conjunto de base de dados de proteinas disponiveis

publicamente;
e Avaliar as formas de hierarquia pelas quais as proteinas sao classificadas;

e Desenvolver e implementar um Sistema Classificador Global Hierarquico Multirrétulo

para a funcao de proteinas;
e Analisar e implementar formas para avaliar o sistema criado;

e Avaliar os resultados obtidos do algoritmo proposto em comparagao com outros

modelos.

1.3 Solucao Proposta

O algoritmo Hierarchical Learning Classifier System Multilabel (HLCS-Multi) pro-
posto neste trabalho, apresenta uma solucao global hierdrquica multirrétulo para a clas-
sificacao da funcao de proteinas respeitando a hierarquia das classes em todas as fases
de desenvolvimento do sistema. E desenvolvido especificamente para trabalhar com bases
hierdrquicas e utiliza como modelo de desenvolvimento os Sistemas Classificadores (LCS).
O HLCS-Multi é o primeiro modelo baseado em Sistemas Classificadores para a predi¢ao

de problemas hierarquicos multirrétulo.



Para trabalhar com dados hierarquicos, o HLCS-Multi apresenta um componente
especifico para esta tarefa que é o componente de avaliacao dos classificadores. Este com-
ponente tem a funcao de analisar as predicoes dos classificadores considerando a hierarquia
das classes. Além do componente de avaliacao, a arquitetura HLCS-Multi consiste dos
seguintes médulos: populacao de classificadores, componente AG, componente de desem-
penho e componente de cessao de créditos, que interagem entre si.

Em geral, o sistema HLCS-Multi cria sua populacao de classificadores através da
analise dos exemplos do ambiente, que representam os dados de treinamento. A medida
que o HLCS-Multi interage com o ambiente, por meio dos componentes de desempenho e
cessao de créditos, os classificadores sao avaliados e recebem um retorno na forma de uma
recompensa que impulsiona o processo de aprendizagem. Este processo de aprendizagem
tem a intervencao do componente de avaliacao, que ajuda no céalculo da recompensa
avaliando as predigoes do sistema conforme a sua hierarquia. No fim desta etapa, os
classificadores passam por um mecanismo de evolucao através do componente AG, que
utiliza algoritmos genéticos como base para a melhoria do conhecimento atual do sistema.

A questao multirrétulo é trabalhada durante todas as etapas de treinamento e
teste do modelo por meio de um processo de decomposicao das instancias e na forma de
analise das predigoes.

O modelo proposto foi analisado contra os algoritmos RIPPER (COHEN, 1995),
GMNB (SILLA; FREITAS, 2009), hAnt-Miner (OTERO; FREITAS; JOHNSON, 2009) e Clus-
HMC (VENS et al., 2008) através das medidas de revocagao hierarquica, precisao hierdrquica

e curva PR com bons resultados.

1.4 Organizacao

Esta tese esta organizada em seis capitulos. O Capitulo 2 descreve os conceitos
sobre classificacao hierarquica multirrotulo, sistemas classificadores e proteinas que pro-
porcionam o embasamento teérico, bem como a contextualizacao em que esse trabalho se
insere. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos correlatos referentes ao tema desta proposta
de tese. O Capitulo 4 descreve a proposta de tese, mostrando a evolucao do sistema
até se chegar no modelo HLCS-Multi. O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos com o

algoritmo proposto. O Capitulo 6 relata as conclusoes deste trabalho.



Capitulo 2

Fundamentos

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos sobre os assuntos que serao
utilizados neste trabalho. Na Segao 2.1 sao abordados os conceitos sobre classificagao
de dados, problemas de classificacao hierarquica multirrétulo e medidas para avaliacao
dos algoritmos de classificacao. Na Secao 2.2 é descrito o funcionamento dos Sistemas
Classificadores assim como seus componentes. Na Secao 2.3 os principais conceitos so-
bre proteinas, bem como a estrutura hierdrquica das ontologias ligadas as proteinas sao

apresentados.

2.1 Classificacao de Dados

A classificagao é um dos problemas mais importantes da aprendizagem de maquina
e da mineragao de dados (FREITAS; CARVALHO, 2007). De acordo com (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2005), classificacao é a tarefa de aprender uma fungao (f) que mapeie um con-
junto de atributos (x) a uma classe de rétulos predefinida (y).

A técnica de classificacao é uma abordagem sistematica para a construcao de mo-
delos de classificacao a partir de um conjunto de dados de entrada. As técnicas mais
utilizadas para classificacao de dados sao: arvores de decisao, redes neurais artificiais,
naive bayes e maquinas de vetores de suporte. A técnica utilizada neste trabalho e que
sera discutida adiante, chama-se Sistemas Classificadores. Cada técnica utiliza um algo-
ritmo de aprendizagem para identificar um modelo que melhor se adapte a relagao entre o
conjunto de atributos e rétulo da classe dos dados de entrada (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2005). O modelo de classificacdo desenvolvido deve ser capaz de prever com precisao
rotulos de classes de registros desconhecidos.

A Figura 2.1 mostra uma abordagem geral para a construcao de um modelo de

classificacao. Primeiro, um conjunto de treinamento, consistindo de instancias, cujos



rotulos de classe sao conhecidos devem ser fornecidos. O conjunto de treinamento é usado
para construir o modelo de classificagao, que é posteriormente aplicado ao conjunto de

teste, que consiste em instancias com rétulos de classe desconhecida.

Conjunto Treinamento
Tid Attrib1  Attrib2 Atirib3 Class

Algoritmo
Yes Large 125K No de Aprendizagem

1

2 No Medium | 100K No

a No Small 70K No

4 Yes Medium | 120K No

5 |No |[Large |95K |Yes Indugdo

6 |No Medium | 60K No ¥

4 Yes Large 220K No o e
8 No Small 85K Yes Aprendizagem
9

No Medium | 75K No
No Small 90K Yes

=]

MODELO

\ /

Conjunto Teste

Aplicar Modelo
Attrib2  Attrib3
11 |No Small 55K ?
12 | Yes Medium | 80K ?
13 | Yes Large MoK (2 Deducdo
14 |No Small 95K 4
15 [No Large 67K 7

Figura 2.1: Abordagem geral para a construgao de um modelo de classificacao - Adaptado
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005)

Os dois principais tipos de classificacao de dados sao denominados de classificacao
plana e classificacao hierarquica.

A classificacao plana é mais simples e é utilizada pela maioria dos problemas cita-
dos na literatura. Nesta classificacao, cada instancia da base de dados esta diretamente
associada a apenas uma classe. Na classificacao hierarquica, que é o modelo utilizado
neste trabalho, todas as classes estao dispostas em uma estrutura hierarquica e cada
instancia pode estar associada a duas os mais classes, o que torna a criacao do modelo de

classificagao ainda mais complexo. Na se¢ao a seguir, este modelo serd melhor detalhado.

2.1.1 Classificacao Hierarquica de Dados

Como dito anteriormente, a grande maioria dos problemas de classificagao descri-
tos na literatura diz respeito a problemas de classificagao nao hierarquica, em que cada
instancia é associada a uma classe pertencente a um conjunto finito de classes, nao consi-
derando assim relacionamentos hierdarquicos (CERRI; CARVALHO; FREITAS, 2011). Entre-
tanto, muitos problemas reais apresentam cendarios de classificacao mais complexos. Ca-
sos como categorizacao de textos, ferramentas de busca, predicao da funcao de proteinas,
aplicagoes de livraria digital, entre outros, sao problemas em que os rétulos das classes
sao estruturados de forma hierarquica. Problemas deste tipo sao problemas onde uma ou

mais classes podem ser divididas em subclasses ou agrupadas em superclasses (CERRI et



al., 2008). Nesse caso, as classes sdo dispostas em uma estrutura hierdrquica, tal como
uma arvore ou um grafo aciclico direcionado (DAG) do inglés Directed Acyclic Graph. A
principal diferenca entre a estrutura de arvore e a estrutura de DAG é que na estrutura de
arvore cada no de classe, exceto o no raiz, tem apenas um pai, enquanto que na estrutura

de DAG cada né de classe pode ter um ou mais nés pai, como mostra a Figura 2.2.

0
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Figura 2.2: Exemplo de uma Estrutura em Arvore (a) e uma Estrutura em DAG (b)
Adaptado de (BARD; RHEE, 2004)

O conceito de classificagao hierarquica pode ser visto como um tipo especifico de
problema de classificacao estruturada, em que a saida do algoritmo de classificacao é
definida por uma taxonomia de classes. Os conceitos utilizados neste trabalho a respeito
de classificacao hierdrquica, seguem os principios apresentados no trabalho de (SILLA;
FREITAS, 2011).

Uma taxonomia de classes foi explorada em (WU; ZHANG; HONAVAR, 2005), como
um conceito hierdrquico definido sobre um conjunto parcialmente estabelecido (C, <),
onde C' é um conjunto finito que enumera todos os conceitos de uma classe no dominio
da aplicacao e a relacao < representa um relacionamento do tipo “E-UM?. Assim, este
relacionamento é definido como uma relagao assimétrica, anti-reflexiva e transitiva, como

segue:

Somente o maior elemento “R” é a raiz da arvore.

- Vei, ¢ € O, se ¢; < ¢j entao ¢; A ¢;.
- Ve €0 ¢ A

- Ve, cj,c, € C, ¢; < ¢j e c; < ¢, implica ¢; < ¢g.
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Portanto, seguindo os conceitos apresentados, qualquer problema de classificacao
com uma estrutura de classes que satisfaga as quatro propriedades mencionadas da hierar-
quia “E-UM 7. pode ser considerado como um problema de classificagao hierarquica. Esta
definicao originalmente proposta para taxonomia de classe para estruturas em arvores,
também pode ser definida como taxonomia de classe para estruturas DAG, sendo que

a diferenca entre estas estruturas deve-se a uma maior complexidade das solucoes para
DAG.

Os problemas que envolvem solugoes de classificacao hierdrquica sao bastante es-

pecificos e é possivel diferencid-los por meio de alguns critérios (SILLA; FREITAS, 2011):

e Estrutura que o algoritmo pode manipular;
e Profundidade de predicao do algoritmo;
e Cardinalidade da predicao do algoritmo;

e Tipo de abordagem do algoritmo.

Cada uma destas propriedades serao detalhadas a seguir.

Estrutura que o algoritmo pode manipular

A estrutura dos dados em problemas hierarquicos pode estar disposta de duas for-
mas: em arvore ou em DAG, como mostram as Figuras 2.3 e 2.4, respectivamente. Nas
figuras, cada né representa uma classe identificada por um valor e as arestas representam
as relagoes entre a classe ancestral e a classe descendente. A principal diferenga entre a
estrutura de arvore e a estrutura de DAG é que na estrutura de arvore cada no de classe,
exceto o no raiz, tem apenas um pai, enquanto que na estrutura de DAG cada n6 de classe

pode ter um ou mais nds pai.

Profundidade de predicao do algoritmo

Esta caracteristica leva em consideragao a profundidade com que a classificacao é
realizada. Neste caso, esta caracteristica pode ser separadas em duas categorias: predicao
obrigatoria em nos-folha e predicao opcional em nés-folha.

A primeira categoria refere-se que todos as instancias devem ser associados com

classes representadas por nés-folha. Neste caso, ao predizer uma classe no nivel né-folha,



11

\I 3.1

21 ) 32\
AN NG,

Figura 2.3: Exemplo de hierarquia de classe estruturada em arvore

Figura 2.4: Exemplo de hierarquia de classe estruturada em DAG

o algoritmo também estara predizendo as classes nos niveis acima. Como mostra a Figura

2.5, somente as classes denominadas 1.1, 1.2, 2.1, 2.2, 3.1 e 3.2 podem ser preditas.

Figura 2.5: Exemplo de predi¢ao obrigatéria em nés-folha

Jé na categoria predi¢ao opcional em nos-folha, o algoritmo pode finalizar a predicao

em qualquer n6 em qualquer nivel da hierarquia, como mostra a Figura 2.6.

Cardinalidade da predicao do algoritmo
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Figura 2.6: Exemplo de predi¢ao opcional em nés-folha

Esta caracteristica indica se o algoritmo pode predizer classes em apenas um cami-
nho ou em multiplos caminhos diferentes na hierarquia. Este critério pode assumir dois
valores: Predicao de Caminho Simples e Predicao de Caminhos Multiplos.

A Predigdo de Caminho Simples indica que o algoritmo pode atribuir a cada
instancia de dados, no maximo, um caminho de rétulos previstos. A Predicao de Ca-
minhos Multiplos indica que o algoritmo pode, potencialmente, atribuir a cada instancia

de dados multiplos caminhos de rétulos previstos.

Tipo de abordagem do algoritmo

Para explorar os problemas de classificacao hierdrquica, alguns algoritmos tém
sido propostos, e estes podem ser divididos em trés abordagens principais: algoritmos de
classificacao plana, algoritmos de classificacao local, divididos em local por né, local por
né pai e local por nivel, e algoritmos de classificagao global (SILLA; FREITAS, 2011).

A classificacao plana é a abordagem mais simples para se lidar com problemas de
classificagao hierarquica. Consiste em ignorar completamente a hierarquia de classe, ge-
ralmente prevendo apenas a classe dos nés-folha. Esta abordagem se comporta como um
algoritmo de classificagao tradicional durante as fases de treinamento e teste, fornecendo
uma solucao indireta para o problema da classificacao hierarquica. Apesar desta aborda-
gem ser muito simples, ela tem a desvantagem de ter que construir um classificador para
discriminar entre um grande nimero de classes (todas as classes folhas), sem explorar
informagoes sobre as relagoes pais-filhos presentes na hierarquia de classes. A Figura 2.7
exemplifica esta abordagem.

A abordagem de classificacao local por no é a mais utilizada na literatura e consiste
em treinar um classificador bindrio para cada né da hierarquia de classe como mostra a

Figura 2.8. Neste caso é necessario utilizar N classificadores locais independentes, um
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Figura 2.7: Exemplo de classificacdo plana (SILLA; FREITAS, 2011)

para cada classe exceto o no raiz. Com isso, a quantidade de classificadores a serem
treinados pode ser muito grande em situagoes onde existam muitas classes. Além disso,
da mesma forma que ocorre na abordagem plana, essa técnica pode apresentar resultados

incoerentes, pois nao ha nenhuma garantia que a hierarquia de classes sera respeitada.

Figura 2.8: Exemplo de classificagao local por né (SILLA; FREITAS, 2011)

Na abordagem de classificacao local por né pai, para cada nd pai na hierarquia
de classe um classificador multirrétulo é treinado para distinguir entre seus néds filhos.
Considerando que a classificagdo ocorra de cima para baixo, suponha, de acordo com
a Figura 2.9, que no primeiro nivel o classificador prediz a classe 2. Na sequéncia o
classificador é treinado com as classes filhas da classe predita anteriormente, no exemplo
as classes 2.1 e 2.2, evitando o problema de predigoes inconsistentes e respeitando o
relacionamento entre as classes. Esta abordagem se torna mais complexa se utilizada em

uma estrutura do tipo DAG.
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Figura 2.9: Exemplo de classificagao local por né pai (SILLA; FREITAS, 2011)

A abordagem de classificacao local por nivel é a menos utilizada na literatura e con-
siste em um classificador multirrétulo para cada nivel da hierarquia de classes, conforme

mostra o exemplo da Figura 2.10.

Figura 2.10: Exemplo de classificagao local por nivel(SILLA; FREITAS, 2011)

Esta técnica pode ser usada em estruturas em arvore e em DAG. Em um DAG a
aplicacao desta técnica é mais complexa, visto que pode existir mais de um caminho nesse
tipo de estrutura. Assim, uma classe pode pertencer a mais de um nivel na hierarquia o
que pode trazer redundancia entre os classificadores.

Na tltima abordagem chamada de classificacao global um tinico modelo de classi-
ficacao relativamente complexo é construido a partir do conjunto de treinamento, levando
em conta a hierarquia das classes como um todo durante uma tinica execucao do algoritmo
de classificacao, conforme mostra a Figura 2.11.

Esta abordagem também ¢é conhecida como big-bang, tem a vantagem de que o
tamanho total do modelo de classificacao é geralmente menor, em comparacao com o0s
outras abordagens. Além disso, o fato do algoritmo manter as relagoes de hierarquia
entre as classes durante as fases de treinamento e teste, faz com que o resultado da

predicao seja melhor compreendido.



15

Figura 2.11: Exemplo de classificacao global (SILLA; FREITAS, 2011)

2.1.2 Problemas de Classificacao Hierarquica Multirrétulo

O conceito de problemas de classificagao hierarquica pode ser ainda mais complexo
nos casos onde, além das classes serem estruturadas em uma hierarquia, as instancias
podem ter suas classes associadas a dois ou mais caminhos na estrutura hierarquica. Neste
caso, conforme (CERRI; CARVALHO; FREITAS, 2011), estes problemas sao conhecidos como
problemas de classificagao hierdrquica multirrétulo (HMC).

De acordo com (BLOCKEEL et al., 2006), um problema de HMC pode ser definido
da seguinte forma:

Dado: um espago de exemplos X; uma hierarquia de classes (C, <), no qual C
é um conjunto de classe e <; é uma ordem parcial representando o relacionamento de
superclasse (para todo ¢, ca € C': ¢; <j, ¢ se e somente se ¢; é uma superclasse de ¢3); um
conjunto 7" de exemplos (z;,.5;) com z; € X e S; CCtalquec e S; = Vé <, c:éeS;
um critério de qualidade g que recompense modelos com alta acuracia preditiva e baixa
complexidade.

Encontrar: uma funcao f : X — 2% na qual 2¢ é o conjunto poténcia de C' tal
que ¢ € f(z) = Vé <, c:é € f(x) e f maximiza q.

Seguindo esta defini¢ao, e de acordo com as caracteristicas definidas em (SILLA;
FREITAS, 2011) para identificar os diferentes tipos de algoritmos de classificagao hierdrquica,
neste trabalho, quando uma solugao é dita hierarquica multirrétulo indica que o algoritmo
pode, potencialmente, prever miltiplos caminhos de dados de classes.

Conforme (CARVALHO; FREITAS, 2009), existem basicamente duas formas de se
tratar problemas de classificacao multirrétulo: abordagem independente de algoritmo e
abordagem dependente de algoritmo. Estas abordagens foram definidas para problemas

nao hierarquicos, mas podem ser adaptadas para problemas hierarquicos.
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Problemas Multirrétulo:
Problemas Simples-Rétulo:
Instancia Classes
A.B Classificador Positivo Negartivo
A A 1,2,3,6 4,5
AC B 1,5 2,3,4,6
Cc 3,4 1,2,5,6

Figura 2.12: Transformagao baseada nos rétulos de classes. Adaptado de (CARVALHO;
FREITAS, 2009)

Abordagem Independente de Algoritmo

A abordagem independente de algoritmo utiliza algoritmos tradicionais de classi-
ficacao para tratar problemas multirrétulo, transformando o problema multirrétulo origi-
nal em um conjunto de problemas simples-rétulo. Essa transformacao pode ser baseada
nos rétulos de classes dos exemplos ou nos préprios exemplos de treinamento (CARVALHO;
FREITAS, 2009).

Na transformacao baseada nos rétulos de classes, sao utilizados L classificadores,
sendo L o ntmero de classes que estao envolvidas no problema. Cada classificador é
associado a uma classe e treinado para resolver um problema de classificagao binéria, onde
é considerada a classe a qual ele estd associado contra todas as outras classes envolvidas.

Um exemplo da utilizacao desta abordagem ¢ ilustrado pela Figura 2.12, no qual é
considerado o problema multirrétulo com trés classes. Como cada classificador é associado
a uma classe, trés classificadores sao treinados. O problema é entao dividido em trés
problemas de classificacao bindaria, sendo um para cada classe. O i-ésimo classificador
¢ treinado para considerar os exemplos pertencentes a i-ésima classe como positivos e
os outros exemplos negativos. Desta forma, cada classificador torna-se especializado na
classificacao de uma classe particular.

Na transformacao baseada em exemplos, um conjunto de classes associado a cada
exemplo ¢é definido de maneira a converter o problema multirrétulo em um ou mais pro-
blemas simples-rétulo. Diferente da abordagem baseada nos rétulos das classes, o qual
produz apenas problemas de classificacao bindaria, a abordagem baseada em exemplos
pode produzir tanto problemas de classificacao bindria quanto multirrétulo.

Conforme (CARVALHO; FREITAS, 2009), trés diferentes estratégias tém sido pro-

postas para este tipo de transformacao.

e Eliminacao de exemplos multirrétulo - nesta estratégia, considerada a mais simples
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e também a mais ineficaz, sao eliminados do conjunto de dados original as instancias
multirrétulo. As instancias removidas podem representar informacoes importantes

sobre o dominio do problemas e essas informagoes sao perdidas.

e Criacao de novos rétulos para os exemplos multirrotulo existentes - nesta estratégia,
para cada instancia, todas as classes atribuidas aquele exemplo sao combinadas em
uma nova e unica classe. Com essa combinagao, o nimero de classes envolvidas no
problema pode aumentar consideravelmente e algumas classes podem terminar com

poucos exemplos.

e Conversao de exemplos multirrétulo em exemplos simples-rétulos - nesta estratégia
existem duas variagoes. Na primeira, todos as instancias multirrétulo sao con-
vertidas para exemplos simples-rétulos, em um processo chamado de simplificacao
ou eliminacao de rétulos. Uma segunda variacao, chamada de decomposicao de
rotulos, decompoe todas as instancias multirrétulo em um conjunto de exemplos

simples-rétulo.

Abordagem Dependente de Algoritmo

O método de adaptacao de algoritmo cria algoritmos especificos para tratar o
problema multirrétulo. De acordo com (CARVALHO; FREITAS, 2009), um algoritmo es-
pecifico, feito para determinado problema de classificacao, pode apresentar resultados
melhores do que técnicas que seguem a abordagem independente de algoritmo. Algumas
solugoes baseadas nesta abordagem foram propostas para a resolucao de problemas de
classificagao multirrétulo. Dentre elas podem-se citar técnicas baseadas em: Arvores de
Decisao (FREUND; MASON, 1999), (COMITE; GILLERON; TOMMASI, 2003) e (CLARE; KING,
2001), Maquinas de Vetores de Suporte (AIOLLI; SPERDUTI, 2005) e (SU et al., 2005), entre

outros.

2.1.3 Medidas de Avaliacao dos Algoritmos de Classificacao

A avaliacao do desempenho de um modelo de classificacao é baseado nas conta-
gens de registros de testes, corretamente e incorretamente preditas pelo modelo (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005). A taxa de acerto ou de erro calculada a partir do conjunto
de teste, também pode ser utilizada para comparar o desempenho relativo de diferentes
classificadores em um mesmo dominio. Esta secao analisa alguns dos métodos usados

para avaliar o desempenho de um classificador.
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Em problemas de classificacao binaria utiliza-se como base uma matriz de confusao,

onde as seguintes situacoes referentes a predigao podem ocorrer:

e Verdadeiro Positivo (VP) - O exemplo é predito corretamente como pertencendo a

classe positiva.

e Falso Positivo (FP) - O exemplo é predito como pertencendo a classe positiva, mas

pertence a classe negativa.

e Verdadeiro Negativo (VN) - O exemplo ¢ predito corretamente como pertencendo a

classe negativa.

e Falso Negativo (FN) - O exemplo é predito como pertencendo a classe negativa, mas

pertence a classe positiva.

A Tabela 2.1 ilustra a distribuicao dessas quatro situacoes em uma matriz de

confusao.

Tabela 2.1: Matriz de Confusao para Classificacao Binaria

Classe Predita
Positiva | Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

Classe Verdadeira

Assim, a taxa de acerto T'A e a taxa de erro T'E de um classificador sao obtidas

de acordo com as equagoes 2.1 e 2.2, respectivamente.

TA— [VN|+ |VP| 2.1)
|VN|+ |VP|+|FN|+ |FP|
TE [FN|+ | PP _1-TA (2.2)

" |VN|+|VP| + |FN| + |FP|

Além da taxa de acerto e da taxa de erro, existem outras medidas que sao utilizadas
para avaliar a qualidade de um classificador como Revocacao, Especificidade, Precisao e

Medida-F, conforme definidos em (OLSON; DELEN, 2008).
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A medida de Revocagao (R), definida na Equagao 2.3, mede a capacidade de
se predizer uma classe positiva cuja predicao estda correta, ou seja, ela indica quantos

exemplos positivos foram previstos do total de exemplos.

VP

= - 2-3
|\VP|+ |FN| (23)

A medida de Especificidade (E), definida na Equacao 2.4, mede a capacidade de
se predizer uma classe negativa cuja predicao estd correta, ou seja, quantos exemplos

negativos foram preditos do total de exemplos.

VN

= 24
\VN|+ |FP| (24)

A medida de Precisao (P), definida na Equagao 2.5 calcula a probabilidade da

predicao positiva estar correta em relacao a todas as instancias.

VPl

=" 2.5
|V P|+ |FP| (2:5)

A Medida-F é obtida através da combinacao da medida de Revocacao com a medida
de Precisao. Nesta formula utiliza-se uma constante § que geralmente recebe o valor 1,

como mostra a Equacao 2.6

(B2+1)*PxR
B2+ P+ R

Medida F = (2.6)

Outra forma de avaliar os modelos de classificacao é através das curvas ROC
(Receiver Operating Characterisitics) e PR (Precision-Recall). As curvas ROC e PR sao
normalmente utilizadas para avaliar o desempenho de um algoritmo em um determinado
conjunto de dados tomando como base os resultados gerados na matriz de confusao.

A curva ROC é uma técnica de visualizacao, organizacao e selecao de classifica-
dores baseados em seu desempenho (FAWCETT, 2006). Criada através da relagao entre
as medidas de Revocacao e Especificidade, com a curva ROC é possivel observar como o
nimero de exemplos positivos classificados corretamente varia de acordo com o ntimero de
exemplos negativos classificados incorretamente (DAVIS; GOADRICH, 2006). Curvas ROC

sao graficos bidimensionais em que a taxa de Revocacao é plotada no eixo Y e a taxa de
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Especificidade é plotada no eixo X.

Ja a curva PR utiliza a relacao entre as medidas de Precisao e Revocacao. A taxa de
Precisao é plotadano Y e taxa de Revocagao no eixo X. De acordo com (DAVIS; GOADRICH,
2006), uma diferenga importante entre a curva ROC e a curva PR é a representacao
visual das curvas. As curvas PR podem expor diferencas entre os algoritmos que nao sao
aparentes nas curvas ROC.

Em (KIRITCHENKO; MATWIN; FAMILI, 2005), é proposto uma medida de avaliagao
hierarquica (HM) que vem sendo utilizada para avaliacao de classificadores hierarquicos,
mais especificamente, para problemas com estruturas DAG. Este método segue o padrao
das medidas de Revocacao e Precisao com as seguintes alteragoes: cada exemplo pertence
nao somente a sua classe, mas também a todos os ancestrais da classe em um grafico
hierarquico, exceto o no raiz. As novas medidas sao chamadas de Revocacao Hierarquica
hR, Precisao Hierarquica hP e Medida-hF.

Formalmente estas medidas sao calculadas da seguinte forma: Um conjunto de
classes C; atribuido a uma instancia d; é chamado de consistente com uma dada hierarquia
se (; forma um subgrafo adequadamente conectado a um grafo hierarquico com um no
raiz no topo, exemplo: Se ¢ € C; e ¢; € Ancestrais(cy), entao ¢; € C;. Assim, para
cada instancia (d;, C;) classificadas no subconjunto C; sdo ampliados os conjuntos C;
e C; com os seguintes ancestrais correspondentes: A; = Ueec, Ancestrais(cy), A =
Uckeclf Ancestrais(cy). Desta forma, as medidas sdo calculadas como mostram as equagoes

2.7,2.8 ¢ 2.9.

AiNA;
AiNA;
2
Medida hi — G HV*hP bl g (2.9)

B2 % hP + hR
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2.2 Sistemas Classificadores

O Sistema Classificador (LCS) é um método baseado em regras para aprendizagem
de maquina que oferece uma abordagem holistica para sua concepcao, andlise e compre-
ensao (DRUGOWITSCH, 2007). Este método representa a fusao de diferentes campos de
pesquisa encapsulados dentro de um tunico algoritmo. O LCS desenvolve um modelo de
tomada de decisoes inteligente, empregando duas metaforas biolégicas, evolugao e apren-
dizagem, onde a aprendizagem guia o componente evolucionario para se mover em dire¢ao
das melhores regras. A Figura 2.13 ilustra a hierarquia de campos em que se encontram

os Sistemas Classificadores.
D
Biclogia

i, T

e ; Inteligéneia Artificial
Biclogia Evolutiva

\ Aprendizagem de Maguina
Cgmputa.cﬁg '//’/”-T\

Ewalutiva ) :
Aprendizagem Aprendizagem
l por Refargo Supervisionada
Algoritmas
Evolutivas

! \

| Algoritmos Genéticos

Figura 2.13: Fundamentos da comunidade LCS. Traduzido de (URBANOWICZ; MOORE,
2009)

Idealizado em 1975 por John Holland (HOLLAND, 1992), os sistemas classificadores
consistem em um conjunto de regras representados por uma populagao de classificadores
que, combinados com mecanismos adaptativos, sao responsaveis pela sua evolugao (SI-
GAUD; WILSON, 2007). Em (GOLDBERG, 1989), o autor acrescenta que o LCS “aprende”
as regras para orientar o seu desempenho em um ambiente arbitrario, e (SIGAUD; WIL-
SON, 2007) complementa que o LCS constroi seu conjunto de regras seguindo um formato
do tipo “SE-ENTAQ”, sendo a primeira parte da regra chamada de antecedente e que
indica o conjunto de valores dos atributos e a segunda parte, chamada de consequente,

que apresenta a classe prevista.

SFE < atriby = valory > E < atribs = valory > ...E... < atrib,, = valor,, >

ENTAO < classe >
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Os LCS sao algoritmos de inducao de regras de classificagao, o que significa que
o sistema, ao final da classificacao, apresenta um conjunto de regras gerado a partir de
um conjunto de dados, de forma que o usuario pode analisar e compreender as relagoes
existentes entre os dados de uma mesma classe.

Um Sistema Classificador baseado nas ideias originais de Holland ou também cha-
mado de abordagem Michigan, consiste de uma populacao de classificadores, que repre-
senta o conhecimento atual do sistema, um componente de desempenho que é responsavel
pelo comportamento de curto prazo do sistema, um componente de partilha de crédito,
que distribui a recompensa recebida pelos classificadores e um mecanismo de evolucao de
regras que serve para melhorar o conhecimento atual (LANZI, 2008). Estes mecanismos e
componentes interagem no que é conhecido como “ambiente” do sistema, sendo este am-
biente a fonte de dados de entrada para o algoritmo LCS. Cada classificador possui uma
energia chamada de fitness, que corresponde a capacidade de predi¢ao do classificador.
(URBANOWICZ; MOORE, 2009) explica que, ao interagir com o ambiente, o LCS recebe um
retorno sob a forma de recompensa numérica que impulsiona o processo de aprendizagem.
Na abordagem Michigan, cada individuo codifica uma tinica regra de classificacao ou uma
parte da solucao do problema. A Figura 2.14, mostra as etapas que formam o método

LCS e estas serao detalhadas a seguir.

Ambiente
Percepgbes Recompensa Agbes
~— L
Detectores Executores
A
~_
Mecanismo de Partilha de
Crédito
" Conjunto de
Populagéo Partida

il Aveliagdo
clagﬁzsag Zres Classificadores das agdes
representando o identificados do Conjunto

com a entrada de Partida

conhecimento de dados atual
corrente

Mecanismo de Evolugdo das Regras

Figura 2.14: Sistemas Classificadores adaptado de (LANZI, 2008)
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2.2.1 Componente de Desempenho

O componente de desempenho tem a funcao de analisar o sistema e avaliar o
processo de aprendizagem. Um LCS deve aprender a resolver um problema, repre-
sentado como um ambiente desconhecido, interagindo com ele (LANZI, 2008). A cada
passo o LCS percebe o estado atual do problema através dos detectores, os quais sao
responsaveis pela recepgao e codificagdo da mensagem (ou mensagens) recebidas pelo am-
biente, transformando-as em uma linguagem inteligivel ao Sistema Classificador; apods
esta etapa um conjunto de partida é constituido, contendo todos os classificadores da
populagao, cuja condicao corresponde a entrada no ambiente. Neste conjunto de partida,
os classificadores sao avaliados, aquele que estiver mais adaptado ao ambiente é escolhido
e a sua acao ¢ enviada para os executores. Os executores decodificam as agoes propostas
pelo sistema, para que as mesmas possam ser colocadas em pratica. O mecanismo de
partilha de crédito analisa as consequéncias encadeadas a partir de cada acao e determina

a recompensa adequada ao classificador.

2.2.2 Mecanismo de Partilha de Crédito

O mecanismo de partilha de crédito é uma maneira de aprender o que fazer, como
por meio de um mapa de agoes, a fim de maximizar o valor de recompensa (SUTTON;
BARTO, 1998). Os principais métodos de partilha de crédito consistem na tentativa de es-
timar interativamente os ensaios do agente em seu ambiente (SIGAUD; WILSON, 2007). O
modelo Michigan, implementa como mecanismo de partilha de crédito o algoritmo Bucket
Brigade (GEYER-SCHULZ, 1995). O algoritmo Bucket Brigade, modifica o valor da quali-
dade da regra através de recompensas do ambiente, modificando o fitness associado a cada
classificador. De acordo com (GEYER-SCHULZ, 1995), o valor do fitness do classificador

pode influenciar em dois aspectos importantes no LCS:

1. O fitness de um classificador afeta qual classificador pode se tornar ativo, influenci-

ando o comportamento a curto prazo do sistema.

2. O fitness de um classificador pode servir como fun¢ao no algoritmo genético, influ-

enciando o comportamento a longo prazo no sistema.

Basicamente, no algoritmo de partilha de crédito, todos os classificadores que se
identificaram com a mensagem do ambiente participarao de uma “competicao”, onde o
ganhador sera aquele que apresentar o maior lance efetivo, eBid, definido pela Equacao
2.10. Ao ganhador serd concedido o direito de atuar sobre o ambiente. A seguir o roteiro

para o calculo do eB1d.
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eBid, = Bid, + abid * N, (2.10)

Bid, = ko * (k1 + ky * Spec™) * F, (2.11)
N — total

Spec = — % 2.12

pec N (2.12)

sendo:

e Bid;: representa o Bid no instante ;.

e abid representa o nivel de perturbagao do ruido N;. A aplicacao deste ruido per-
mite que classificadores com menor energia também tenham chance de vencer a

competicao.

e N, representa a modulagao caracterizada por um ruido com distribui¢ao normal de

média 0 e variancia 1.
e ko, k1 e ky: sao constantes positivas menores do que 1.

e Spec: representa o quanto especifico é o classificador (definido na Equagao 2.12),

esta associado a propor¢ao de variaveis inativas na regra.

e SPow: representa o parametro de controle da influéncia da especificidade no valor

do Bid (normalmente igual a 1).
e [: representa o fitness do classificador no instante ;.
e N: representa o numero de condi¢oes da parte antecedente do classificador.

e total: representa o total de condicoes inativas na regra.

Uma taxa de participagao, representada na Equacao (2.13), é cobrada de cada
individuo que participou da “competicao”. O ganhador da “competicao” paga também
uma taxa, proporcional ao valor de seu proprio Bid,, por ter o direito de atuar sobre o

ambiente.
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Taxayg = Bidg, * Bid, (2.13)

sendo:

e Taxayy: representa a taxa de participagao na competicao.
e Bid,,,: constante aplicada sobre o Bid do classificador.

e Bid,: valor do Bid do classificador no instante ;.

O classificador vencedor entao atua no ambiente. De acordo com a resposta, uma
recompensa ou punicao ¢ incorporada ao valor do fitness do classificador, conforme a
Equagao 2.14 que representa a férmula geral da nova energia do classificador a cada

iteracao.

Fiy1 = (1 —=TazxaV) x F, + R, — Bid; — Tazayyq (2.14)

1\#
TaxaV =1 — (2) (2.15)

sendo:

e TaxaV: é a taxa de vida do sistema representada pela Equacao 2.15.
e [F}: é o fitness do classificador no instante ;.

e R;: é o valor baseado na retroalimentacao dada pelo ambiente, caso o classificador
tenha sido vencedor da competicao no instante ¢ - 1. Observe que Rt > 0, em caso

de recompensa (a¢ao positiva) e Rt < 0 em caso de punicao (a¢do negativa).

e Bid;: é o Bid do classificador no instante ;, pago somente se o classificador foi

vitorioso na competicao no instante ¢ — 1.
e Taxayy: € a taxa de participacao na competicao.

e n: representa o nimero de iteragoes do sistema.
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2.2.3 Mecanismo de Evolucao das Regras

Assegurar que cada classificador atinja o nivel ideal de generalizagdo é uma preo-
cupagao crucial no modelo LCS (SIGAUD; WILSON, 2007). Para isso, o sistema deve encon-
trar uma populagao que abranja o espaco de estado da forma mais compacta possivel, sem
ser prejudicial na otimizacao do comportamento. Os mecanismos responsaveis por essa
propriedade variam de um sistema para o outro, mas todos eles dependem de exclusao e
adicao de novos classificadores na populacgao.

Nos modelos atuais do LCS, esta etapa é geralmente implementada por meio de
Algoritmos Genéticos (AG). Os Algoritmos Genéticos sao técnicas probabilisticas de oti-
mizacao global. Nos AG, a populacao de classificadores é submetida aos operadores
genéticos de cruzamento e mutacao (LINDEN, 2008). O processo evolutivo inicia a partir
de uma populacao inicial aleatéria de classificadores, que representa possiveis solugoes
codificadas para o problema que se deseja solucionar. Através dos operadores genéticos,
os classificadores vao evoluindo e sua qualidade é calculada por uma funcao de aptidao
que, em alguns casos, pode ser o proprio fitness do classificador. Assim, o AG ira guiar o
processo evolutivo em busca de classificadores com indices de aptidao cada vez maiores.

Basicamente, os AG nos LCS podem ser resumidos da seguinte maneira.

1. Sele¢ao dos pais para gerar novos individuos.
2. Aplicacao dos operadores de cruzamento e mutacao.
3. Avaliagao dos novos individuos e substitui¢ao na populagao.

4. Se a condicao de parada foi satisfeita finaliza, caso contrario, volta-se ao passo 1.

Os métodos de selecao nos AG utilizam o valor do fitness para escolher os melhores
classificadores da populagao para reproduzirem e gerarem descendentes para as geragoes
seguintes. Entretanto, os métodos de selecao nao podem desprezar classificadores com
funcao de fitness baixa, pois, até mesmo classificadores de péssima avaliacao, podem
ter caracteristicas genéticas que sejam favoraveis a criacao de um classificador melhor
adaptado para a solugao de um problema em questao (LINDEN, 2008).

Os métodos mais utilizados para selecionar os melhores classificadores sao a selecao
por roleta e selecao por torneio.

No método de selecao por roleta, os pais sao selecionados levando em conta o seu
fitness. Quanto melhor é o classificador, mais chances ele tem de ser selecionado. Assim,

dado um classificador (C;) com fitness representado por f; e a somatéria dos fitness de
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toda populagao representado por f, a probabilidade P; de selecao de um classificador é

calculada conforme a Equacao 2.16.

_ )
!

Assim, cada classificador tem uma chance de ser escolhido proporcional ao seu

P (2.16)

fitness. Para isso, a roleta é dividida em fatias, cada uma representando um individuo
e possuindo tamanho proporcional ao fitness relativo do classificador. O ato de rodar a
roleta deve ser completamente aleatorio, escolhendo um niimero entre 0 e a soma total dos
valores do fitness. A cada rodada um classificador é selecionado. A Figura 2.15 representa
um exemplo do método de proporcao utilizado na selecao por roleta. De acordo com o
valor do fitness o classificador apresenta uma probabilidade, reproduzida na figura como

um grafico circular.

Classificador (Ci) Fitness (fi) Probabilidade (Pi)
s1 20 0,08 @ st
M s2
S2 40 0,16 0s3
S3 50 0,20 |34
S4 60 0,24 W s5
S5 80 0,32

Figura 2.15: Exemplo do método de proporcao utilizado na selecao por roleta

Um caso que deve ser observado quando utilizado o método da roleta é o problema
do super individuo, que ¢ definido como aquele que tem uma avaliagao muito superior a
média do resto da populacao. Neste caso, o algoritmo da roleta pode gerar problemas de
convergéncia prematura devido a selecao frequente dos classificadores mais aptos. Neste
caso, o método de Selecao por Torneio pode ser o mais indicado.

O método do torneio consiste em selecionar k classificadores da populagao aleato-
riamente, e fazer com que eles entrem em competicao direta pelo direito de selecao. Entre
os k classificadores escolhidos, o que possuir o maior fitness é selecionado para a aplicacao
do operador genético.

O valor k, chamado de tamanho do torneio, pode ter influéncia no desempenho do
algoritmo. O valor minimo de £ é igual a 2, mas nao ha nenhum limite tedrico para o
valor méximo deste parametro (LINDEN, 2008).

Ap0s os classificadores serem selecionados, entram em acao os operadores genéticos.
Os operadores genéticos sao responsaveis em modificar os classificadores dentro da po-

pulagao para a produgao de novos classificadores (DEJONG; SPEARS; GORDON, 1993). His-
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toricamente, cruzamento e mutacao tem sido os operadores genéticos mais importantes e
utilizados.

O operador de cruzamento mais simples é chamado de um ponto. Este método
consiste em selecionar dois pais pelo médulo de selecao, e selecionar um ponto de corte a
partir do qual as informacoes genéticas dos pais serao trocadas. Toda informagao anterior
a este ponto no pai 1 é ligada a informagao posterior a este ponto no pai 2 e vice-versa,
formando dois novos classificadores, conforme o exemplo mostrado na Figura 2.16.

ponto de crossaover

= ] --h""‘u-.

we 11001011 11011111

s 1100111 1 11011011

Figura 2.16: Cruzamento de um ponto

Outras variagoes do operador de cruzamento também sao utilizadas, como por
exemplo o multi pontos e uniforme. No multi pontos, ao contrario do de um ponto,
varios pontos de cruzamento sao escolhidos permitindo uma maior capacidade de processar
esquemas. No uniforme, é possivel combinar todo e qualquer esquema existente (LINDEN,
2008). Seu funcionamento pode ser descrito da seguinte forma: para cada gene é sorteado
um numero, zero ou um. Se o valor sorteado for igual a um, o filho niimero um recebe
o gene da posicao corrente do primeiro pai e o segundo filho o gene corrente do segundo
pai. Caso o valor sorteado seja zero, as atribuicoes serao invertidas.

O operador de mutacao é geralmente utilizado apés a composicao dos novos filhos.
A este operador é associado uma probabilidade extremamente baixa, historicamente entre
0,5% e 1%. Um ntumero entre 0 e 1 é sorteado e se ele for menor que a probabilidade
predeterminada, o operador atua sobre o gene em questao alterando o seu valor aleatoria-
mente, conforme mostra a drea em destaque na Figura 2.17. Em (LINDEN, 2008), o autor
explica que o conceito fundamental quanto ao valor da probabilidade é que ele deve ser
baixo, pois se for muito alto o AG se parecera muito com uma técnica chamada random
walk, na qual a solucao é determinada de forma aleatéria, e perdera suas caracteristicas
interessantes.

A cada iteracdo dos AG novos individuos sao criados, e o tamanho da populacao

é um dos principais parametros que afetam a robustez e a eficiéncia computacional do
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Figura 2.17: Exemplo de Mutacao

algoritmo. Logo, é necessario estabelecer critérios que permitam decidir qual o tamanho da
populacao e como os classificadores serao incluidos e excluidos da populagao (KOUMOUSIS;
KATSARAS, 2006).

Algumas pesquisas trabalham com a substituicao inteira da populacao a cada
nova geragao, outras trabalham com um método chamado de elitismo, que aproveita os
melhores pais para comporem, juntamente com os novos filhos, a nova populagao.

O elitismo funciona da seguinte maneira: os n melhores classificadores de cada
geracao nao devem “morrer” junto com a sua geracao, mas sim passar para a proxima
geracao visando garantir que suas qualidades sejam preservadas (LINDEN, 2008). Esta
pequena modificacao no sistema garante que o desempenho do melhor classificador do

AG nunca diminua no decorrer das geragoes.

2.2.4 Modelo Pittsburgh

Uma outra linha dos Sistemas Classificadores é o modelo chamado de Pittsburgh.
Neste modelo, cada individuo é um conjunto de classificadores que codifica uma solugao
candidata inteira e cada individuo geralmente consiste de um niimero variavel de classifi-
cadores (LANZI, 2008). Conforme, (FREITAS, 2002), como cada individuo na abordagem
Michigan codifica um tnico classificador, os individuos tendem a ser mais simples e sin-
taticamente mais curtos, o que tende a reduzir o tempo necessario para se calcular o
fitness do individuo e simplificar os operadores genéticos. Em (ORRIOLS, 2008) o au-
tor complementa as diferencas fundamentais entre o modelo de Michigan e o modelo de

Pittsburgh.

e Representacao do conhecimento: No modelo Pittsburgh, individuos sao solugoes
completas para todo o problema, ou seja, cada individuo deve cobrir todo o espaco

do recurso, ao invés de apenas uma parte da cobertura como na abordagem de
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Michigan.

e Avaliagao do sistema: Uma vez que cada individuo é um conjunto de classificadores
que cobre todo o problema, nao ha necessidade de se avaliar a qualidade de cada
um dos classificadores por conta propria, sendo que, uma tnica medida é suficiente
para avaliar a qualidade de todo o individuo. Diferentes indicadores tém sido uti-
lizados para avaliar a qualidade dos individuos, sendo a precisao da previsao e da

generalidade dos individuos as mais comuns.

e Modo de aplicagao do AG e da definicao dos operadores genéticos: No modelo Mi-
chigan, a evolucao da populagao ocorre por meio de ciclos dos algoritmos genéticos.
Ou seja, a cada iteracao, o sistema seleciona um conjunto de individuos, que pelas
operacoes de cruzamento e mutacao, sao inseridos na populagao em substituicao de
outros individuos com baixa avaliacao. Os operadores de cruzamento e mutacgao sao
adaptados para lidar com a representacao dos individuos. Ao final do processo de
aprendizagem, o melhor individuo da populacao é utilizado para prever a saida de

novos exemplos de teste.

2.2.5 Evolucao dos Sistemas Classificadores

Os Sistemas Classificadores, a partir das ideias originais desenvolvidas por John
Holland (HOLLAND, 1992), vém passando por algumas modificagoes em sua concepcao, a
fim de adapta-los para a resolucao de problemas especificos. Os primeiros sistemas clas-
sificadores trabalhavam somente com valores de atributos booleanos, mas recentemente,
muitos sistemas foram adaptados para utilizarem valores nominais ou continuos em suas
solugoes. Entre as principais propostas pode-se citar: o ZCS, o XCS e o ACS.

Em 1994, Stewart Wilson propos o modelo ZCS (Zeroth Level Classifier System)
(WILSON, 1994). O ZCS mantém o mesmo padrao do modelo original de Holland, mas
foi simplificado para aumentar a inteligibilidade e o desempenho. Algumas diferencas
principais do modelo ZCS em relacao ao modelo original de Holland, é a criacao de
uma classificacao heuristica, uma medida estatistica de distancia utilizada no ciclo de
performance e o uso de um operador de interferéncia genética.

Um ano ap6ds o desenvolvimento do ZCS em 1995, o mesmo autor, Stewart Wilson,
propos o XCS (eXtended Classifier System) (WILSON, 1995). O XCS tem sido atualmente
o mais estudado e aplicado modelo de Sistema Classificador (KOVACS, 2002). A diferenca
entre o ZCS e o XCS esta na definicao do fitness do classificador, no mecanismo do

Algoritmo Genético e em um mecanismo de selegao de agao mais sofisticado, que é baseado
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em uma medida de precisao da predi¢ao. A Figura 2.18 mostra uma ilustragao do modelo

XCS.
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Figura 2.18: Tlustragdo do Modelo XCS. Adaptado de (WILSON, 1995)

No modelo original de Holland, o valor do fitness utilizado no mecanismo de par-
tilha de crédito e o valor utilizado no Algoritmo Genético sao os mesmos, ja no XCS o
fitness do AG é um valor distinto baseado na fun¢ao inversa do erro médio da previsao
do classificador, ou seja, é baseado na medida de precisao da predicao.

Outra diferenca com relacao a versao original é que o XCS aplica o algoritmo
genético somente em um subconjunto de classificadores [M] e ndo na populagao total de
classificadores, conforme Figura 2.18. De acordo com (SIGAUD; WILSON, 2007), isso induz
a uma competicao entre classificadores que estao na mesma situacao, ao invés de utilizar
uma competi¢ao global. Ele seleciona dois classificadores de [M] utilizando o método de
selecao por roleta e aplica os operadores de crossover e mutagao com alguma probabilidade.
No XCS o tamanho da populacao é limitado, se a populagao [P] contém menos do que N
membros, as copias sao inseridas na populagao, caso contréario dois classificadores em [P]
sao excluidos.

Outro modelo introduzido em 1997 inicialmente por Wolfgang Stolzmann (STOLZ-
MANN, 1998) e depois juntamente com Martin Butz e David Goldberg foi o ACS (Antici-

patory Classifier Systems), um Sistema Classificador baseado na antecipagao. De acordo
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com (BUTZ; GOLDBERG; STOLZMANN, 2002), o ACS combina a estrutura do Sistema
(Classificador com um mecanismo cognitivo de controle comportamental antecipado.
Este mecanismo de aprendizagem como mostra a Figura 2.19, foi formulado por
Joachim Hoffmann em 1992 e define, de acordo com (BUTZ; GOLDBERG; STOLZMANN,
2002), que as consequéncias de um determinado comportamento geralmente dependem
da situacao em que o comportamento é executado. Assim, a teoria da aprendizagem
antecipada é definida da seguinte forma: (1) uma condic@o inicial Sy, que provoca a
consequencia de um comportamento ou resposta R, é acompanhada de uma antecipacao
desta consequéncia C,,;; (2) a antecipacao da consequéncia Cy,; é comparada com a
consequéncia real Cheq; (3) esta relagao é reforcada se as antecipagoes forem corretas;

(4) caso contrario, antecipagbes imprecisas ou incorretas levam a uma diferenciacao das

REFORCO
ANTECIPACAO
+

Setait = R = Co'’> COMParacso < Ce.u

condicgoes iniciais.

DIFERENCIACAD

Figura 2.19: Controle de Comportamento Antecipado adaptado de (BUTZ; GOLDBERG;
STOLZMANN, 2002)

Desta forma, embora o ACS aplique o mecanismo de partilha de crédito, a sua
diferenga em relagao aos outros LCSs, é que o principal mecanismo de aprendizagem nao
é baseado na recompensa, mas sim, no mecanismo de aprendizagem antecipada (BUTZ;
GOLDBERG; STOLZMANN, 2002). Este método é aplicado através de um processo de
aprendizagem antecipada (ALP) que constroi um modelo completo, preciso e compacto
do ambiente representado pela populacao de classificadores. A proposta do ALP é espe-
cializar cada vez mais o conjunto de classificadores da populagao, acelerando o processo
de aprendizagem.

A partir destes modelos, uma série de outras versoes ja foram apresentadas, in-
troduzindo adaptacoes para diversos tipos de problemas, entretanto, nenhuma proposta
aplica conceitos para a solucao de problemas onde os rotulos das classes sao estruturados
de forma hierarquica, nao cobrindo portanto, solugoes para alguns tipos de problemas

reais como, por exemplo, a predicao da fun¢ao de proteinas que sera explicada a seguir.
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2.3 Proteinas

Proteinas sao grandes moléculas que consistem em longas sequéncias ou cadeias de
aminoacidos, também chamadas de cadeias polipeptidicas; elas se dobram em um ntmero
de diferentes estruturas e realizam quase todas as fun¢oes de uma célula em um organismo
vivo (FREITAS; CARVALHO, 2007).

As proteinas podem ser representadas por quatro tipos de estruturas. Conforme a

Figura 2.20, as estruturas sao:

e Estrutura Primaria: A estrutura primaria indica a ordem na qual os aminoéacidos
estao ligados, o peptideo Leu-Gly-Thr-Val-Arg- Asp-His, possui uma estrutura primaria
diferente do peptidio Val-His-Asp-Leu-Gly-Arg-Thr, mesmo que ambos possuam o
mesmo numero e os mesmos tipos de aminoacidos. A estrutura primaria é a primeira
etapa unidimensional na especificacao da estrutura tridimensional da proteina, que,

por sua vez, determina as suas fungoes.

e Estrutura Secundaria: A estrutura secundaria apresenta o arranjo dos atomos
do esqueleto da cadeia polipeptidica no espago. Os arranjos em a-hélice e folhas
pregueadas, mantidos por pontes de hidrogénio, sao dois tipos diferentes de estrutura
secunddaria. Em proteinas muito grandes, o dobramento de partes da cadeia pode
ocorrer independentemente do dobramento de outras partes. As porcoes de proteinas

dobradas de modo independente sao chamadas de dominios.

e Estrutura Terciaria: A estrutura terciaria representa o arranjo tridimensional de
todos os atomos da proteina. As conformacoes das cadeias laterais e as posicoes de
quaisquer grupos prostéticos, sao partes da estrutura tercidria, assim como o arranjo

de secoes helicoidais e em folha pregueada, uma em relagao a outra.

e Estrutura Quaternaria: A estrutura quaternaria é uma propriedade das proteinas
constituidas por mais de uma cadeia polipeptidica. O nimero de cadeias pode variar

de duas até mais de 12, e elas podem ser idénticas ou diferentes.

As proteinas sao conhecidas por terem fungoes importantes na célula e necessarias
em todos o0s processos quimicos que ocorrem nos organismos vivos. Suas principais fungoes

sao:

e Transporte e armazenamento: muitas moléculas pequenas sao transportadas por

proteinas especificas.



34

aly

-

g }"

aly el
Estrutura Estrutura Estrutura Estrutura
Primaria Secundaria Terciaria Quartenaria

Figura 2.20: Quatro tipos de representacao das Estruturas das Proteinas

e Movimento coordenado: os principais componentes dos musculos sao proteinas. A
contragao muscular é conseguida pelo movimento de deslizamento de dois tipos de

filamentos proteicos.

e Sustentacao mecanica: a alta forca de tensao da pele e do osso ¢é devido a presenca

de uma proteina fibrosa, o coldgeno.

e Protecao imunolégica: os anticorpos sao proteinas especificas que reconhecem substancias

estranhas, como virus e bactérias.

e Geracao e transmissao de impulsos nervosos: a resposta de células nervosas a

estimulos especificos é intermediada por proteinas receptoras.

O entendimento da estrutura de uma proteina é essencial para o entendimento de
sua funcao. A funcao de uma proteina pode ser descrita em varios niveis de detalhes, do
fisiologico, onde uma proteina X esta envolvida no processo de replicacao de células, até
o quimico, onde uma proteina X catalisa a hidrolise de certo substrato (RIGDEN; MELLO,
2002). De acordo com (CAMPBELL, 2000), as proteinas podem variar na sua composigao,
sequéncia e numero de aminodacidos, por isso, € possivel uma enorme variacao de sua

estrutura e de sua funcao.

2.3.1 Predicdo da Funcao de Proteinas

Através do projeto de sequenciamento do genoma, milhares de novos genes estao
sendo descobertos, incluindo aqueles que codificam novas familias de proteinas. Muitas
vezes, estas proteinas sao evolutivamente conservadas, mas sua funcao é desconhecida

(MARCOTTE, 2000).
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Idealmente esta inferéncia deveria vir naturalmente: dada uma sequéncia, acha-se
sua estrutura e tem-se a sua fungao. Entretanto, de acordo com (LESK, 2008), embora se
possa estar seguro de que sequéncias similares de aminoacidos resultarao em estruturas
de proteinas similares, a relacao entre estrutura e funcao é mais complexa. Proteinas de
estruturas semelhantes, e até mesmo de sequéncias semelhantes, podem realizar diferentes
fungoes. Mais do que isso, assim como muitas sequéncias diferentes sao compativeis com
uma mesma estrutura, dobramentos de proteinas diferentes, que sao processos quimicos
pelos quais a estrutura de uma proteina assume sua configuracao funcional, podem ter
a mesma fungdo. Assim, conforme (ALVES, 2010), para auxiliar neste trabalho diversos
estudos em bioinformatica tém sido realizados no intuito de desenvolver métodos compu-

tacionais capazes de realizar a predicao destas fungoes, conforme mostra a Figura 2.21.

Base Base .
4 Biologica Biologica . Funcao Pre'd|ta
Proteina para Proteina
Desconhecida
Método Computacional para
Predigdo de Fungio de Proteina
entrada saida

Figura 2.21: Predicao de fungao de uma proteina desconhecida (ALVES, 2010)

De acordo com (KING; WISE; CLARE, 2004), as principais ferramentas de predigao
da funcdo de proteinas como FASTA (PEARSON; LIPMAN, 1988) ou PSI-BLAST (ALTS-
CHUL et al., 1997), trabalham utilizando uma estatistica baseada no método da homologia.
Neste método, uma nova sequéncia de aminodcidos é comparada com outras sequéncias
em uma base de dados para se obter uma maior similaridade. Quando encontrada, a
fungao da sequéncia mais similar é inferida para a nova. Conforme (FRIEDBERG, 2006), o
método de homologia é essencialmente a forma mais utilizada em ambientes computaci-
onais de previsao. A justificativa biologica para a transferéncia baseada em homologia, é
que se duas sequéncias tem um elevado grau de semelhanga, entao eles evoluiram de um
ancestral comum e, desta forma, tem similar, se nao idénticas, funcoes.

Entretanto, como ja mencionado, nem sempre esta comparacao € possivel no caso
das proteinas. Em (FRIEDBERG, 2006), o autor mostra alguns exemplos em que, mesmo
com uma alta similaridade na sequéncia, a transferéncia de anotacao pode ser errada, e
que esta observacao estatistica varia muito com relacao ao tipo de funcao. Outro problema
encontrado pelo autor, é o fato que, assim como os bancos de dados de sequéncia estao cres-
cendo rapidamente, a diversidade das sequéncias também esta crescendo, e ferramentas

que utilizam estes dados para predi¢ao, nao sao sensiveis o suficiente para descobrir outras
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semelhancas entre estas proteinas. Com isso, existe o fato de que anotagoes erroneas estao
sendo propagadas pelos bancos de dados na mesma velocidade com que novas sequéncias
vem sendo analisadas.

Baseado nesta situacao, outras formas de predicao da funcao de proteinas tem
sido desenvolvidas. Em (KING; WISE; CLARE, 2004), é mostrado um método alternativo a
transferéncia baseada em homologia chamado de Predicao por Mineracao de Dados. Desta
forma, varios métodos de aprendizado de méaquina tem sido utilizados e esses métodos se
baseiam na combinacao de informacoes de diversos tipos de elementos da proteina, como

por exemplo:

e Atributos de Aminoacidos - Tamanho, pl, proporcao de singletons e pares de

residuos, coédons usados, entre outros, podem ser pistas sobre a funcao da proteina.

e Estrutura - A predicao da estrutura também pode ser uma forte pista e informagoes

sobre dobras e conexoes podem auxiliar na predi¢ao da funcao da proteina.

e Fusao de Genes - Se dois dominios da proteina sao encontrados fundidos em outro

organismo, entao é provavel que estes dois dominios possuem funcoes relacionadas.

e Proximidade de Cromossomos - Em muitos casos, os genes que estao juntos em

um cromossomo possuem fungoes relacionadas.

e Padroes Filogenéticos - Neste caso, o padrao das espécies em que sao encontradas

sequéncias homélogas pode ser um informativo sobre a fungao.

O uso da predi¢ao da fungao de proteinas por mineracao de dados vem crescendo
nos ultimos anos, e os resultados iniciais tem sido bastante expressivos. Outro fato que
vem auxiliando na melhoria das predicoes é o uso de ontologias, que fornecem um voca-
bulario comum e que facilita a comunicacao entre os pesquisadores da area de biologia
e os diversos usos ou propositos destas informacoes para o processamento das mesmas

(ALVES, 2010). As principais ontologias sao destacadas a seguir.

2.3.2 Ontologia Génica

A Ontologia Génica (GO) (ASHBURNER et al., 2000), serve atualmente como abor-
dagem dominante em ferramentas de anotagao funcional. De acordo com (ASHBURNER et
al., 2000), a GO prevé uma ontologia de termos definidos que representam as proprieda-
des do gene, ela forma um vocabulario de termos consistente e estruturado para descrever

dominios chave da biologia molecular, incluindo atributos e produtos génicos, assim como
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sequéncias biologicas. Estes termos podem ser anotados para sequéncias, genes ou pro-
dutos génicos armazenados em bases de dados biologicos. A GO descreve atributos de

produtos génicos em trés dominios disjuntos da biologia molecular:

e Funcao molecular: descreve atividades realizadas por produtos génicos no nivel

celular, tais como atividades cataliticas ou de ligacao.

e Processo bioldgico: descreve uma série de eventos realizados por um ou mais grupos

ordenados de fung¢oes moleculares.

e Componente celular: descreve o local onde um produto génico pode ser encontrado.

Os termos da GO sao estruturalmente representados na forma de um grafo aciclico
direcionado (DAG - Directed Acyclic Graphs), no qual um termo “filho” pode estar co-
nectado a um ou mais “pais”. Os termos se relacionam através de dois tipos de relaciona-

2

mentos: “é um(a)” ou “parte de”. O relacionamento “é um(a)” indica que um termo filho
é uma instancia do termo pai, como por exemplo, cromossomo mitotico é uma instancia
de um cromossomo. Por outro lado, o relacionamento “parte de” indica que um termo
filho é um componente de um termo pai, como por exemplo, um telomero é parte de um
Cromossomo.

A Figura 2.22 mostra uma visao das funcoes do componente celular definido na
Ontologia Génica para um tipo especifico de peixe de agua doce. O tamanho do circulo
representa o nimero relativo de genes anotados para cada né pai.

A Versao 1.3451 do GO, possui 38048 termos definidos. Destes, 23878 sao relacio-

nados a processos biologicos, 9453 a fungoes moleculares e 3045 a componentes celulares.

2.3.3 FunCat

Outro modelo de descricao funcional que tem sido utilizado nos trabalhos de clas-
sificagdo de proteinas ¢ o FunCat (MIPS Functional Catalogue) (RUEPP et al., 2004). O
FunCat utiliza uma estrutura hierarquica em formato de arvore, independente, flexivel
e escalavel, possibilitando a descricao funcional de proteinas a partir de qualquer orga-
nismo. O sistema de anotagoes FunCat consiste de 28 categorias principais que abrangem
caracteristicas gerais como transporte celular, metabolismo e regulamentacao da ativi-
dade da proteina. O FunCat tem sido aplicado para a anotacao manual e automatica de
procariontes, fungos, plantas e animais.

No total, a versao 2.1 do FunCat inclui 1362 categorias funcionais. Os niveis de

categorias do FunCat sao separadas por pontos; por exemplo, 01 metabolismo, é um
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Figura 2.22: Componente celular especifico do GO em DAG (SALZBURGER et al., 2008)

representante do mais alto nivel, e 01.01.03.02.01 biossintese do glutamato, pertence ao
nivel mais especifico de FunCat. Para a maioria das proteinas, a funcao celular nao
pode ser completamente descrita com uma tnica categoria funcional, mas tem que ser

considerado como a soma de propriedades diferentes.

2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram descritos os conceitos e as tecnologias que serao utilizadas
neste trabalho. O modelo proposto nesta tese visa predizer a funcao de proteinas através
de um sistema classificador hierarquico global multirrétulo, utilizando como informacoes,

base de dados estruturadas hierarquicamente.
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Capitulo 3

Classificacao Hierarquica Multirrétulo da Funcao
de Proteinas

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo tem o intuito de trazer o estado da arte dos trabalhos relacionados a
classificacao hierarquica multirrétulo da fungao de proteinas. Como ja citado no capitulo
anterior, a classificagao da funcao de proteinas é um problema de classificagao hierarquica.
Isso quer dizer que, tipicamente, as classes sao organizadas de duas formas: como uma
arvore, onde cada classe tem ao menos uma classe pai, ou em forma de um grafo aciclico
direcionado (DAG), onde cada classe pode ter mais do que uma classe pai. A maneira
com que os dados sao organizados depende do tipo de descricao funcional adotado, sendo
que, para os modelos estruturados em arvore pode-se citar o FunCat e para os modelos
estruturados em DAG a Ontologia Génica (GO). Outro fator que diferencia os algoritmos
¢ o tipo de abordagem que pode ser plana, local ou global e também a forma com que o
algoritmo trabalha a questao de multirrétulo, como ja explicado anteriormente. Com isso,
a Secao 3.2, tem a proposta de mostrar uma visao de trabalhos que utilizam algoritmos
de classificacao para base de dados do tipo arvore e na secao 3.3 uma visao de trabalhos

que utilizam algoritmos de classificacao para bases de dados do tipo do DAG.

3.2 Classificacao Hierarquica Multirrétulo em Arvores

Os principais trabalhos que utilizam métodos de classificacao hierarquica mul-
tirrétulo para a funcao de proteinas estruturadas do tipo arvore sdo: (CLARE; KING,
2001), (CLARE; KING, 2003), (VALENTINI, 2009), (CERRI; CARVALHO, 2010a) ¢ (CERRI;
CARVALHO, 2010b).

Em (CLARE; KING, 2001), os autores utilizam o conhecido algoritmo C4.5 baseado
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no método de arvore de decisao, para classificar um conjunto de dados de fenétipos ca-
talogados no modelo FunCat. A proposta utiliza uma abordagem de classificagao plana
e a previsao das classes é feita em cada nivel da hierarquia, independente dos outros
niveis, numa sequéncia top-down. Os autores otimizaram o algoritmo C4.5 para suportar
multirrétulo modificando o cédlculo de entropia utilizado para decidir qual atributo é se-
lecionado para um determinado né na arvore de decisao a ser construida. Para isso, foi
utilizado uma féormula de probabilidade para a escolha das possiveis classes de cada no.

Este trabalho foi aprimorado em (CLARE; KING, 2003), onde a proposta anterior foi
modificada para um modelo global de classificacao hierdrquica. Isto envolveu mudancas
na leitura e armazenamento das classes, na forma de encontrar as melhores classes para re-
presentar um né e na execucao dos calculos de entropia de forma ponderada. Este calculo
levou em conta o fato que as classes mais gerais tendem a ter uma entropia mais baixa
se comparada com as classes mais especificas, no entanto, as classes mais especificas pro-
porcionam um maior conhecimento sobre a funcao bioldgica de uma proteina, e portanto
a férmula foi ponderada para valorizar estas classes.

Em (VALENTINI, 2009) o autor se baseia numa proposta local onde cada classifica-
dor base é associado a uma classe da hierarquia. Este trabalho foi aplicado em bases de
dados do modelo FunCat. Os classificadores base sao treinados para se tornarem especi-
alistas na classificacao de apenas uma classe na hierarquia. Para isso, cada classificador
estima a probabilidade local p;(z) que uma instancia x possa pertencer a classe ¢;. Esses
classificadores trocam informacoes para que seja obtida uma classificacao final baseada na
combinacao de suas predicoes. As informacoes sao trocadas em um fluxo bidirecional, no
qual predigoes positivas para uma classe influenciam suas classes ancestrais e predigoes
negativas influenciam suas classes descendentes.

O trabalho de (CERRI; CARVALHO, 2010a) apresenta um método de classificacao
nao hierarquica multirrétulo adaptado para problemas hierarquicos multirrétulo. O método
utiliza a abordagem de classificagao local e foi implementado utilizando Redes Neurais
Artificiais e base de dados organizados conforme o modelo FunCat. O método chamado
de HMC-Label-Powerset (HMC-LP) utiliza uma combinagao de classes para transformar
o problema hierarquico multirrétulo em um problema hierarquico simples-rotulo. No
método HMC-LP o processo de combinacao de classes é aplicado em todos os niveis da
hierarquia. Assim, para cada instancia, o método combina todas as classes atribuidas a
ela num especifico nivel, em uma nova e tnica classe.

Por exemplo, dado uma instancia pertencente a classe A.D e A.E, e outra instancia
pertencente as classes B.F, B.G, C.H e C.I, onde A.D, A.E, B.F, B.G, C.H e C.I sao
estruturadas hierarquicamente de tal modoque A <, D, A<, E, B<, F, B <, G,C <,



41

HeC <, IcomA, Be C pertencente ao primeiro nivel e D, F/, F', G, H, e I pertencente
ao segundo nivel. O resultado da combinacao de classes para as duas instancias seria
uma nova estrutura hierarquica C4.Cpg e Cgc.Crgur, respectivamente, como mostra a
Figura 3.1. Durante a fase de treinamento um ou mais classificadores multirrétulo sao
utilizados em cada nivel da hierarquia. De acordo com os autores, a desvantagem deste
método é que a combinagao de classes pode aumentar consideravelmente o nimero de

classes envolvidas no problema.

=
..@@é@ o

Figura 3.1: Método HMC-Label-Powerset proposto em (CERRI; CARVALHO, 2010a)

Os mesmos autores em (CERRI; CARVALHO, 2010b) apresentam uma outra forma
de adaptacao para problemas hierarquicos multirrétulo. O método chamado de HMC-
Cross-Training (HMC-CT) utiliza um processo de decomposi¢ao onde todas as instancias
multirrétulo sao decompostas em instancias simples-rétulo. Neste processo, para cada
instancia, cada classe possivel é considerada como uma classe positiva e cada instancia
multirrétulo é considerada mais do que uma vez na fase de treinamento. Por exemplo,
considerando uma instancia y; que pertence a duas classes A e B, o processo de treina-
mento ocorre duas vezes, uma considerando os exemplos pertencentes a classe A e outra
considerando os exemplos pertencentes a classe B. Este processo de decomposicao é
aplicado em todos os niveis da hierarquia e uma estratégia local utilizando Maquinas de
Vetores de Suporte é aplicada durante as fases de treinamento e teste.

Um resumo com relacao ao tipo de abordagem e os modelos de algoritmos utilizados
nestes trabalhos esta demonstrado na Tabela 3.1.

Além destes trabalhos, outros métodos, apesar de nao utilizarem bases multirrétulo,
vem contribuindo com solugbes para a predicao da fungao de proteinas. Em (HOLDEN;
FREITAS, 2005) e (HOLDEN; FREITAS, 2006) os autores propoem um algoritmo hibrido
utilizando os métodos de Otimizacao por Enxame de Particulas e Colonia de Formigas
chamado de PSO/ACO, para a predigao de enzimas organizadas em EC Code e bases
derivadas do GPCR. Neste algoritmo, os autores utilizam um classificador local para a
criacao do conjunto de treinamento e para a classificagao dos exemplos no conjunto de

teste.
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Tabela 3.1: Trabalhos de classificacao hierarquica multirrotulo em estruturas do tipo
arvore.

Trabalhos Abordagem Algoritmo

(CLARE; KING, 2001) Classificacao Plana Arvore de Decisao

(CLARE; KING, 2003) Classificagao Global Arvore de Decisao

(VALENTINI, 2009) Classificagao Local Combinacao de Classifica-
dores

(CERRI; CARVALHO, 2010a) Classificacao Local Redes Neurais Artificiais

(CERRI; CARVALHO, 2010b) Classificacao Local Maéquinas de Vetores de Su-
porte

Durante o desenvolvimento do modelo, o PSO/ACO ¢ executado uma vez para
cada né (nao-folha) interno da hierarquia da arvore. De acordo com (FREITAS; CARVALHO,
2007), no PSO/ACO, para cada né interno, um conjunto de regras é descoberto para todas
as classes associadas com os nos filhos. A hierarquia da classe é utilizada para selecionar
um conjunto especifico de exemplos positivos e negativos em cada execucao do algoritmo,
selecionando somente os exemplos diretamente relevantes.

Esta abordagem produz um conjunto de regras hierarquicas, onde cada né interno
da hierarquia esté associado ao seu conjunto correspondente de regras. Ao classificar um
novo exemplo no conjunto de teste, o exemplo é primeiro classificado pelo conjunto de
regras associado com o né raiz. Em seguida, ele é classificado pelo conjunto de regras
associadas ao no de primeiro nivel, cuja classe era prevista pela regra estabelecida na raiz
e assim sucessivamente, até o exemplo chegar a um né folha onde lhe é atribuida a classe.
Este modelo tem a desvantagem de que, se um exemplo é erroneamente classificado no
primeiro nivel, entao claramente o exemplo também sera classificado erroneamente em
todos os niveis abaixo.

Em (SILLA; FREITAS, 2009), os autores propoem um modelo global de classificagao
hierarquica baseado no algoritmo Naive Bayes e utiliza bases organizadas nos modelos
EC Code e GPCR. No sistema, um modelo tnico de classificacao é construido a partir do
conjunto de treinamento, levando em conta a hierarquia de classes como um todo durante
uma Unica execucao do algoritmo de classificacao. Quando utilizado durante a fase de
teste, cada exemplo de teste é classificado pelo modelo induzido, um processo que pode
atribuir classes potencialmente menores em todos os niveis da hierarquia para o exemplo
de teste. Para implementar a fase de testes, foi utilizada a estratégia de predicao top-
down, utilizando no contexto do problema uma busca baseada no método de predicao do

né folha nao obrigatério.
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3.3 Classificacao Hierarquica Multirrétulo em DAG

Os principais trabalhos que utilizam métodos de classificagao hierarquica para
a fungao de proteinas estruturadas do tipo DAG sao: (JENSEN L. J. GUPTA; HENRIK;
BRUNAK, 2003), (LAGREID et al., 2003), (TU et al., 2004), (BARUTCUOGLU; SCHAPIRE;
TROYANSKAYA, 2006), (VENS et al., 2008), (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008), (OTERO;
FREITAS; JOHNSON, 2009) e (OTERO; FREITAS; JOHNSON, 2010), sendo que todas as pro-
postas utilizam bases funcionais da Ontologia Génica (GO).

Em (JENSEN L. J. GUPTA; HENRIK; BRUNAK, 2003), os autores propde um modelo
de classificacao baseado em Redes Neurais Artificiais. O algoritmo utiliza uma abordagem
plana e cada classe da GO é treinada individualmente pelo algoritmo. Toda relacao pai-
filho é ignorada no algoritmo, pois na fase de treinamento apenas uma classe é tratada
como positiva e as demais como negativas. De maneira geral, para treinar cada classe
da GO é utilizada uma Rede Neural Artificial multicamada com uma camada escondida
de neuronios. Varias combinagoes de atributos sao utilizadas para treinar a rede, cuja
saida, consiste em determinar se as instancias pertencem (valor 1) ou nao (valor 0) a
classe predita. Da mesma forma, foram feitas combinacoes de cinco redes neurais, com
um unico atributo de entrada, para o treinamento dos classificadores.

Neste trabalho, é visivel a sua limitacao com relacao ao niimero de classes possiveis
a serem preditas. Inicialmente, os autores tentaram prever 347 classes GO, mas esse
nimero foi reduzido significativamente em uma etapa de “pré-processamento” do algo-
ritmo. Primeiro, a maioria das classes foram descartadas porque elas nao podiam ser
previstas com uma precisao razoavel, ou porque representavam classes triviais cuja pre-
visao nao era interessante. Com isso, o numero de classes a serem previstas se reduziu
a 26. Em seguida, mais um conjunto de classes foi descartada para evitar redundancia
com relagao a outras classes, o que deixou somente 14 classes para serem previstas pelo
modelo.

Para utilizar o método para predizer a funcao de novas sequéncias, todas as carac-
teristicas da nova sequéncia sao calculadas e codificadas da mesma forma que os exemplos
de treinamento. Em seguida, sao repassadas a cada uma das cinco redes neurais corres-
pondentes a cada classe GO para serem analisadas, o modelo que apresentar a melhor
medida de confianca em seu resultado é que sera utilizado para predizer a classe a qual
pertence a sequéncia. Para a avaliacao de desempenho do modelo, os autores usaram as
medidas de revocacao e a taxa de falsos positivos.

No trabalho de (LAGREID et al., 2003), os autores utilizam uma combinagao do

algoritmo de inducao de regras baseado na teoria Rough Set e do Algoritmo Genético
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para criar um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO e predizer as classes da GO. Este
modelo também segue a abordagem de classificacao plana e a hierarquia das classes foi
utilizada somente na etapa de pré-processamento do conjunto de treinamento. Nesta
etapa, o conjunto de treinamento inicialmente constituido de 497 genes, possuia 284 genes
conhecidos, ou seja, genes que tinham informagcoes sobre o seu processo biolégico definidos,
o restante, 213, eram desconhecidos e foram descartados. Para estes 284 genes, os autores
definiram 23 grandes grupos, sendo que 11 nao pertenciam a nenhum dos grupos e foram
descartados. Os 273 genes restantes, foram agrupados nos 23 grupos e deram origem a
549 instancias de treinamento devido a alguns genes terem mais de um pai e em 167 genes
foram encontrados mais de um processo bioldgico definido.

Com isso, na etapa de treinamento, um conjunto de regras foi descoberto para
cada uma das 23 classes, gerando um modelo de classificacao para cada uma delas.

Outro trabalho que utiliza classificagao plana no seu modelo é o apresentado em
(TU et al., 2004). Este modelo de predi¢ao também ¢é baseado no algoritmo de Redes
Neurais Artificiais. Entretanto, diferentemente dos trabalhos apresentados em (JENSEN
L. J. GUPTA; HENRIK; BRUNAK, 2003) e (LAGREID et al., 2003), nesta proposta os autores
levaram em consideracao a relacao pai-filho das classes na hierarquia na etapa de trei-
namento do modelo. De acordo com (FREITAS; CARVALHO, 2007), neste trabalho, um
conjunto com as classes ancestrais da GO e suas classes descendentes é denominado pelos
autores como um espago de classificagao. A cada espago de classificagdo, uma Rede Neural
Artificial plana foi treinada para predizer a classe filha para um exemplo que ja havia sido
predito como pertencente a classe pai. O objetivo desta técnica foi fazer uma predicao
adicional que fosse capaz de fazer anotacoes para as classes mais especificas a partir das
anotagoes conhecidas, para suas classes ancestrais aparecerem antes na hierarquia.

No trabalho de (BARUTCUOGLU; SCHAPIRE; TROYANSKAYA, 2006), uma hierar-
quia de classificadores SVMs locais é utilizada para predi¢ao de processos bioldgicos da
GO. Os classificadores sao treinados para cada classe separadamente e tem suas predigoes
combinadas utilizando aprendizado Bayesiano para obter o mais provavel conjunto con-
sistente de predigoes. O método Bayesiano permite que todos os niveis de classificadores
sejam influenciados um com os outros. Assim, as predigoes feitas ficam consistentes com
os relacionamentos hierarquicos.

Em (VENS et al., 2008), os autores desenvolveram um modelo de classificagao
hierarquica baseado no método de arvore de decisao para estruturas do tipo DAG. Neste
trabalho, sao abordadas trés técnicas de classificagao, e cada solucao aborda o problema de
classificacao hierarquica de maneiras diferentes: o primeiro chamado de CLUS-SC (Single-

Label Classification) utiliza o método de classificacao local e cria uma arvore de decisao
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para cada classe ignorando a hierarquia entre elas, o segundo chamado de CLUS-HSC (Hi-
erarchical Single-Label Classification), é uma variagao do primeiro algoritmo, mas neste
caso levando em conta a hierarquia na fase de treinamento, e o ltimo CLUS-HMC (Hi-
erarchical Multi-Label Classification) é um sistema que utiliza o método de classifica¢ao
global, levando em conta todas as classes na predicao através de uma tnica arvore de
decisao.

O modelo é definido no framework Predictive Clustering Trees (PCT), que define
uma arvore de decisao como uma hierarquia de grupos, onde o né raiz corresponde a um
grupo contendo todos os dados, e que, de maneira recursiva, ¢ particionado em grupos
menores. Este framework foi construido utilizando o algoritmo TDIDT ( Top-down induc-
tion of decision trees). A ideia geral, consiste em particionar recursivamente o conjunto
de dados de forma a reduzir a variancia intra-cluster, maximizar a homogeneidade do
agrupamento e melhorar o desempenho da predicgao.

A proposta inicial foi desenvolvida para estruturas no formato de arvore. De acordo
com (VENS et al., 2008), para a tarefa de classificagdo hierarquica multirrétulo, as classes
dos exemplos sao representadas através de vetores com valores booleanos (o i-ésimo valor
do vetor é 1 se o exemplo pertencer a classe ¢;, caso contrario serd 0). A Figura 3.2 mostra
um exemplo desta operacao, onde o subconjunto de classes (1,2, 2.2) indicadas em negrito

na hierarquia, é representado como um vetor v; = [1, 1,0, 1, 0].

1 2 (2) 3 (5)

SN

2.1 (3 2.2 (3)

Figura 3.2: Exemplo da representagao de classes (VENS et al., 2008)

Assim, a variancia do conjunto de dados é calculada como sendo a distancia média
quadrada entre cada classe do exemplo v;, e a média das classes do conjunto v. Como

mostra a Equacao 3.1 retirada de (VENS et al., 2008).

Var(S) = de;"”) (3.1)

Para considerar a similaridade nos niveis da hierarquia, visto que ha mais simi-

laridade nos niveis mais altos do que nos mais baixos, os autores utilizaram a distancia
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euclidiana ponderada conforme mostra a Equacao 3.2.

d(vr, vy) = \/Z. w(ci) % (v1s — v2:)? (3.2)

Sendo vy ;, 0 i-ésimo valor do vetor de classes vy, de uma instancia xy, e w(c) o peso
da classe, o qual diminui em direcao as classes folha da hierarquia, ou seja, ele diminui
com a profundidade (w(c) = wi”", com 0 < wy < 1).

Para trabalhar com estruturas em DAG, os autores propuseram uma modificacao
no calculo do peso das classes. Como na estrutura em arvore, a variancia é computada
conforme a distancia euclidiana ponderada entre os vetores de classe de acordo com a
profundidade da classe na hierarquia, para a estrutura em DAG foi levado em consideracao
o fato que a classe pode ter varias profundidades dependendo do caminho seguido do nivel
superior até a classe. Assim de acordo com (VENS et al, 2008) , 0 peso w(c) = w{"*
calculado para a estrutura hierdrquica em arvore, foi reescrito utilizando uma relacao de
recorréncia w(c) = wy * w(pai(c)) sendo pai(c) a classe pai de ¢, e os pesos da classes de
nivel superior igual a wy. Esta relagao de recorréncia, generaliza a hierarquia onde uma
classe pode ter miltiplos pais, pela agregagao de w(pai(c)) no calculo do peso.

A técnica Clus-HSC também foi modificada para suportar a estrutura do tipo DAG.
Para isso, os autores fizeram alteragoes no célculo de predicao do modelo. Assim, ao invés
calcular a probabilidade condicional P(c|pai(c)) é calculado a probabilidade condicional
P(c|pai;(c)). Para fazer a predigao, o produto da regra P(c) = P(c|pai;(c)) * P(pai(c)),
pode ser aplicado para cada classe pai pai(c).

A Figura 3.3, mostra um exemplo da hierarquia de classe estruturada como DAG
desenvolvido em (VENS et al., 2008). Em (a) o peso de cada classe é computado pelo
Clus-HMC utilizando o esquema de peso w(c) = wo X_; w(paij(c)) e wy = 0.75. Em (b),
através da arvore construida pelo CLUS-HSC a probabilidade de predicao de uma classe
(c) é dada pela féormula P(c) = min;P(c|pai;(c)) * P(pai;(c)).

Os testes neste trabalho, foram feitos com vinte e quatro base de dados que des-
crevem diferentes aspectos dos genes no genoma do organismo Saccharomyces cevisiae.
Estas bases de dados foram classificadas utilizando a descri¢cao funcional baseada no Fun-
Cat, que organiza os dados no forma de arvores e na descri¢ao funcional baseada no GO,
que organiza os dados na forma de DAGs. Os resultados foram avaliados através das
medidas de precisao e revocagao e pela curva AUC. Conforme os autores, o Clus-HMC
teve um desempenho preditivo melhor, se comparado com as outras técnicas, tanto para

as estruturas de arvore como para DAG. Além disso, o tamanho da hierarquia de quando
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Figura 3.3: Exemplo da aplicacao da hierarquia de classes estruturada em DAG desen-
volvido por (VENS et al., 2008)

usado o HMC é muito menor.

Em (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008), autores construiram um modelo de clas-
sificacao hierarquica multirrétulo denominado de Multi-Label Hierarchical Classification
with an Artificial Immune System (MHC-AIS) o qual utiliza conceitos de um Sistema
Imunoldgico Artificial (SAI) e gera regras no formato SE-ENTAO. Os autores apresentam
duas versoes do MHC-AIS: global e local. Na versao local é construido um classificador
para cada classe do dominio. Neste classificador, o consequente das regras descobertas
apenas diferencia se um exemplo (instancia) pode ou nao ser associado a classe para
a qual aquele classificador foi treinado, ou seja, para cada né da estrutura hierdrquica.
J& na versao global um tnico classificador é gerado para distinguir todas as classes do
dominio da aplicacao tratada. Nesta versao, uma ou mais classes sao representadas no
consequente.

Conforme (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008), a fase de treinamento do MHC-
AIS é realizada por dois procedimento principais, chamados de Sequential Covering (SC)
e Rule Evolution (RE). O procedimento SC iterativamente chama o procedimento RE
até quase todos os “antigenos” (exemplos) serem cobertos pelas regras descobertas. O
procedimento RE, essencialmente evolui os “anticorpos” (regras de classificagao) que sao
utilizados para classificar os “antigenos”. Em seguida, o melhor “anticorpo” evoluido é
adicionado ao conjunto de regras descobertas.

Apés a criacao de cada “anticorpo”, uma medida de qualidade (fitness) é calculada
levando em consideracao o produto dos valores de revocacao e de especificidade de cada
“anticorpo”. O MHC-AIS mantém a consisténcia do conjunto hierarquico durante a

construcao do modelo global, conforme mostra a Equagao 3.3.
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fit(cy,) = max[fit(c,,), fit(cl)], ch, € Ancestral(c}) (3.3)

Isso quer dizer que, se o fitness de algum ancestral da classe i, for menor do que
o fitness da sua classe descendente ¢}, entao o fitness do ¢ é atribuido para a classe
ancestral.

Os autores avaliaram os dois modelos através das medidas de revocacao, precisao
e medida-F, e, apesar de ambos terem suas vantagens e desvantagens, o modelo global
apresentou um melhor desempenho geral se comparado com o modelo local.

Em (OTERO; FREITAS; JOHNSON, 2009), os autores propdem uma solugao global
para a classificacao da funcao de proteinas utilizando Colonia de Formigas. O sistema
chamado de hAnt-Miner, utiliza o modelo GO e, para a avaliacao do sistema, os auto-
res criaram cinco conjunto de dados envolvendo a funcao de proteinas Ion Channel. O
problema alvo do método proposto hAnt-Miner é a descoberta de regras de classificacao
hierarquica na forma SE-ENT 'AO. O hAnt-Miner divide o processo de construcao de re-
gras em duas diferentes colonias de formigas, uma colonia para criar antecedentes da
regra (SE) e uma colénia para criar os consequentes da regra (ENTAO), que trabalham
de forma cooperativa. A medida utilizada para avaliar as regras construidas é uma com-
binacao de medidas Revocacao Hieraquica e Precisao Hierarquica, e leva em conta o fato
de que um exemplo nao pertence somente a sua classe mais especifica, mas também a
todas as classes ancestrais de acordo com a hierarquia de classe (exceto a classe raiz, pois
todos os exemplos trivialmente pertencem ao rétulo da classe raiz por padrao).

Os mesmos autores em um trabalho mais recente (OTERO; FREITAS; JOHNSON,
2010), identificaram algumas limitagoes no método hAnt-Miner, e desenvolveram um outro
método chamado hmAnt-Miner (Hierarchical Multi-Label Classification Ant-Miner). A
principal diferenca deste método é a capacidade do consequente da regra poder prever mais
do que uma classe ao mesmo tempo. Desta forma, o consequente da regra ¢é calculado
utilizando o seguinte procedimento deterministico: dado um conjunto de exemplos S,
cobertos pela regra r, o consequente da regra sera um vetor de tamanho m, sendo m o
niumero de classes da hierarquia. O valor de cada i-ésimo componente do vetor para a

regra r é dado entao pela Equagao 3.4.

_|Sp&classe;|

consequente, ; = X (3.4)
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Sendo, |S,&classe;| o nimero de exemplos cobertos pela regra r que pertencem
a i-ésima classe da hierarquia de classes classe;. Isso quer dizer que, o consequente da
regra ¢ um vetor onde cada i-ésimo componente é a proporcao de exemplos cobertos que
pertencem a i-ésima classe.

Um resumo com relagao ao tipo de abordagem e os modelos de algoritmos utilizados

nestes trabalhos estd demonstrado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Trabalhos de classificagao hierarquica multirrotulo em estruturas do tipo

DAG.
Trabalhos Abordagem Algoritmo

(JENSEN L. J. GUPTA; HENRIK; Classificacao Plana Redes Neurais Artificiais

BRUNAK, 2003)

(LAGREID et al., 2003) Classificagao Plana Inducao de regras baseado
na teoria Rough Set e Algo-
ritmo Genético

(TU et al., 2004) Classificacao Plana Redes Neurais Artificiais
(BARUTCUOGLU; SCHAPIRE; Classificacao Local Méquinas de Vetores de Su-
TROYANSKAYA, 2006) porte

(VENS et al., 2008) Classificacao  Plana, Arvore de Decisao

Local e Global
(ALVES; DELGADO; FREITAS, Classificagao Global Sistemas Imunolégicos Arti-
2008) ficiais
(OTERO; FREITAS; JOHNSON, Classificagao Global Colonia de Formigas
2009)
(OTERO; FREITAS; JOHNSON, Classificagao Global Colonia de Formigas
2010)

3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Em um estudo realizado por (FREITAS; CARVALHO, 2007), os autores apresentam
uma revisao de uma série de trabalhos relacionados com a previsao da fungao da proteina e
concluem alguns aspectos interessantes com relacao a este problema. Primeiro, os autores
consideram o fato que, o custo de um erro de classificacao, tende a variar significativamente
entre os diferentes niveis da hierarquia. Isso quer dizer que, um erro que ocorre nos
niveis mais baixos, ¢ menos prejudicial dos que acorrem nos niveis superiores, sendo um
tema pouco explorado na literatura. Outro fato interessante, discutido pelos autores,
é que alguns trabalhos que utilizam como base os dados da GO, consideram uma parte
extremamente pequena das classes disponiveis desta estrutura, sendo essas classes, muitas

vezes escolhidas de acordo com a intui¢ao dos autores.
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Outros autores mostram em (SECKER et al., 2007), uma série de comparagoes entre
algoritmos de classificacao plana, local e global para predicao hierarquica da funcao de
proteinas e, de acordo com os resultados, concluem que o uso de classificadores globais
deva ser uma proposta mais eficiente do que os de classificadores locais ou planos.

Aliado a estes trabalhos e considerando o estudo apresentado, é possivel observar
particularidades especificas em cada um dos modelos. Os trabalhos de (CLARE; KING,
2001), (JENSEN L. J. GUPTA; HENRIK; BRUNAK, 2003), (LAGREID et al., 2003), (TU et al.,
2004), (BARUTCUOGLU; SCHAPIRE; TROYANSKAYA, 2006), (VALENTINI, 2009), (CERRI;
CARVALHO, 2010a) e (CERRI; CARVALHO, 2010b) apresentam solugoes de classifica¢ao
plana, ou seja, nao levam em consideracao a hierarquia das classes no desenvolvimento
dos modelos de predicao. Como ja visto, este tipo de abordagem tem uma série de
limitacoes que levam a questionamentos os resultados apresentados pelos autores.

O trabalho de (CLARE; KING, 2003) apesar de apresentar uma proposta de classi-
ficacao global, suportam somente bases estruturadas em arvores, nao sendo capaz, por-
tanto, de predizer as proteinas classificadas pelo método da Ontologia Génica.

Os trabalhos de (VENS et al., 2008), (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008), (OTERO;
FREITAS; JOHNSON, 2009) e (OTERO; FREITAS; JOHNSON, 2010) que utilizam classificagao
global e suportam estruturas baseadas em DAG, sao propostas que trazem funcionalidade
interessantes, que até entao nao haviam sido mencionadas. Por exemplo, as propostas
apresentadas em (VENS et al., 2008), (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008) ¢ (OTERO; FREI-
TAS; JOHNSON, 2010), levam em consideragao a possibilidade de predi¢ao multirrétulo.
Nos trabalhos de (OTERO; FREITAS; JOHNSON, 2009) e (OTERO; FREITAS; JOHNSON, 2010)
os autores utilizam medidas de avaliacao que levam em consideragao a hierarquia das clas-
ses. Além disso, em (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008) os autores utilizam a hierarquia
das classes para o célculo da energia da regra.

Com isso, é possivel concluir que este tultimos trabalhos apesar de ja trazerem
resultado melhores que os anteriores, podem ainda, por serem propostas mais recentes,

serem aperfeicoados de outras formas.
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Capitulo 4

Sistema HLCS

Neste capitulo apresentam-se todas as etapas de desenvolvimento do algoritmo
de classificacao global hierdrquica multirrétulo para a predicao da fungao de proteinas
proposto nesta tese. Na Secao 4.1 sao feitas algumas consideracoes iniciais sobre o al-
goritmo proposto. A Segao 4.2 faz uma descricao geral do algoritmo e detalha cada um
dos componentes que fazem parte do algoritmo. A Secao 4.3 define a estrutura da versao
HLCS-Local do modelo. A Secao 4.4 define a estrutura da versao HLCS-Tree do modelo.
A Secao 4.5 define a estrutura da versao HLCS-DAG do modelo. A Secao 4.6 define a
versao do final do modelo chamada de HLCS-Multi. Por fim, a Se¢ao 4.7 mostra uma

simulagao passo a passo da execucao do modelo HLCS-Multi .

4.1 Consideracoes Iniciais

Como comentado anteriormente, a predicao da funcao de proteinas possui cer-
tas particularidades que devem ser consideradas no desenvolvimento de uma solucao de
classificacao. Primeiramente, a predicao da funcao de proteinas é conhecido como um
problema de classificacao hierarquica, sua estrutura por ser definida como uma arvore ou
um grafo aciclico dirigido (DAG) sendo importante que esta seja preservada na execugao
do algoritmo. A maioria dos algoritmos de classificacao desenvolvidos para suportar esse
tipo de estrutura, normalmente, nao avalia o modelo hierarquico como um todo (aborda-
gem global), o que pode alterar o resultado preditivo das instancias. Segundo, o uso de
ontologias em predicao de fungoes de proteinas tem sido cada vez mais utilizado, sendo
a FunCat e a Ontologia Génica (GO) as mais utilizadas pelos pesquisadores da area. Os
termos da GO sao estruturados na forma de um DAG multirrétulo, no qual um termo
“filho” pode estar conectado a um ou mais termos “pais”, tornando a solugao ainda mais

complexa. E outra questao bastante importante, é com relacao aos resultados obtidos
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pelo algoritmo, que devem ser compreensiveis o suficiente para que se possa expressar
facilmente os conhecimentos alcancados.

Com isso, o algoritmo Hierarchical Learning Classifier System - Multilabel (HLCS-
Multi) proposto neste trabalho, apresenta uma solugao global hierdrquica multirrétulo
para a classificacao da fungao de proteinas respeitando a hierarquia das classes em todo
o desenvolvimento do modelo. E desenvolvido especificamente para trabalhar com bases
hierarquicas de proteinas e utiliza como modelo de desenvolvimento o Sistema Classifi-
cador (LCS), que é um método que gera seus resultados em um conjunto de regras no
formato SE-ENTAO, que sdo representagoes, de acordo com (FREITAS; WIESER; APWEI-
LER, 2010) mais compreensiveis do que outros modelos como redes neurais, maquinas de
vetor de suporte entre outros.

O LCS tem sido utilizado com sucesso em diversas dreas como na robética (HURST;
BULL, 2004), ambientes para simulagao de navegagao (WILSON, 1995),(LANZI; LOTACONO,
2007), aproximacao de fungdes (HAMZEH; RAHMANTI, 2007), mineracao de dados (ORRIOLS-
PUIG; CASILLAS; BERNADS-MANSILLA, 2007), entre outros. No entanto, para problemas de
classificacao hierarquica, até entao, nao se tem conhecimento da utilizacao da abordagem
LCS.

Para se chegar no modelo final desta Tese, o HLCS-Multi passou por uma série de
evolugoes que contribuiu ainda mais para o aprendizado e amadurecimento da proposta.
A primeira versao desenvolvida foi o HLCS-Local, esta abordagem apresenta uma solucgao
local por né para trabalhar com bases hierarquicas. A segunda versao foi o HLCS-Tree,
que utiliza uma abordagem global para bases hierarquicas estruturadas em formato de
arvores. A terceira e ultima versao antes do HLCS-Multi foi o HLCS-DAG, que também
utiliza uma abordagem global mas com a capacidade de trabalhar com bases hierarquicas
estruturadas no formato DAG. Todos estes modelos foram derivados do modelo principal
Hierarchical Learning Classifier System (HLCS).

A seguir sera dada uma descrigao geral do HLCS e uma visao de cada abordagem,
destacando os pontos principais da evolucao do algoritmo até se chegar no modelo HLCS-
Multi.

4.2 Descricao Geral do Algoritmo Proposto

O HLCS é um algoritmo baseado em regras chamadas de classificadores. A primeira
funcao do sistema é criar uma populacgao inicial de classificadores, através de uma anélise
feita nas instancias da base de treinamento de tamanho N, que representa a fonte de

dados do sistema. A definigdo do tamanho da populagao de classificadores (T'amPop)
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varia de acordo com o modelo HLCS, sendo que na populagao inicial s6 sao adicionados
classificadores diferentes. O conjunto de todos os classificadores constitui o modelo de
predi¢ao. Cada classificador C; (0 < i < TamPop) do HLCS é composto por: um
conjunto n de condi¢oes (onde n=ntmero de atributos da instancia de treinamento), o
valor da classe e o valor da medida de qualidade do classificador, como mostra a Equacao
4.1.

C; = (([Condy)E...E[Cond,,])(V Classe)(V Qualidade)) (4.1)

Cada condigao possui trés parametros: OP, VL, A/, sendo:

e OP: operador de relagdo (= ou =)
e V' L: valor da condicao.

e A/I: opcao de ativa (A) ou inativa (I) da condigao, que significa se a condigao serd

utilizada na classificacao ou nao.

Para formar cada classificador da populacao inicial de classificadores, o HLCS
escolhe aleatoriamente uma instancia Instancia; (0 < i < N) da base de treinamento
como modelo. Para cada atributo da instancia de treinamento é criada uma condicao
no classificador. No inicio todas as condigoes comecam com o operador de relagao (OP)
“=". O valor da condi¢ao (VL) recebe o valor do atributo da instancia de treinamento
e aleatoriamente, de acordo com a probabilidade definida nas configuracoes iniciais do
HLCS, ¢ decidido se a condigao ficard ativa (A) ou inativa (I).

O HLCS executa somente em bases com atributos nominais, caso a base possua
atributos continuos, o HLCS utiliza do método de discretizacao, que tem a funcao de
transformar os atributos continuos das bases de dados em intervalos discretos representa-
dos por atributos nominais.

Cada classificador criado representa em sua estrutura, a definicao de uma regra
que sera utilizada para a predicdo. Apds a definicao das condigoes do classificador é o
momento de determinar a classe de predi¢ao que sera atribuida ao classificador. Para isso,
o classificador é analisado com todas as instancias da base de treinamento, cada instancia
coberta pelo classificador tem sua classe pontuada. Ao final da analise, a classe mais
pontuada é entao escolhida como a classe do classificador.

A dltima etapa da criacao da populagao inicial é o calculo da qualidade do classi-

ficador. Esta etapa difere para cada modelo HLCS é sera explicada nas préximas segoes.
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Este processo é entao repetido de acordo com a quantidade de classificadores que foi
definida.

Com a populacao inicial de classificadores criada, inicia-se o processo de aprendiza-
gem e desenvolvimento dos classificadores a fim de otimizar a sua capacidade de predicao.
Na primeira fase, o HLCS escolhe aleatoriamente uma instancia de treinamento e a com-
para com os classificadores da populacao. A comparagao é feita entre os atributos da
instancia de treinamento com as condicoes do classificador. Aqueles classificadores cujas
condigoes ativas sao iguais aos atributos da instancia de treinamento, formam um con-
junto de acao e sao encaminhados para o componente de desempenho onde participarao
de uma competicao.

O componente de desempenho serve para analisar os classificadores e avaliar o
processo de aprendizagem. Nesta competicao o classificador que oferecer o maior lance
efetivo (eBid), como mostra o cdlculo da Equacao 4.2, terd a chance de predizer a classe

da instancia de treinamento.

eBid = 1+ (Spec * VQualidade) * (1 + Mod) (4.2)

total — ativas

Spec —
pec total

(4.3)
sendo:

e Spec: valor da especificidade do classificador (definido na Equacao 4.3), associada

a proporcao de condicoes ativas do classificador.

e VQualidade: valor da medida de qualidade do classificador. Este valor difere para

cada modelo HLLCS e sera definido nas proximas secoes;

e Mod: valor aleatorio que representa a modulagao caracterizada por um ruido com

distribuicao normal de média 0 e variancia 1.
e total: total de condicoes do classificador;

e ativas: total de condigoes ativas do classificador.

Com o classificador vencedor definido, o componente de cessao de crédito analisa

a predicao da classe da instancia de treinamento e em seguida define a recompensa do
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classificador conforme o resultado obtido. Se o classificador vencedor prever corretamente
a classe da instancia, lhe é dada uma recompensa. Caso contrario o classificador recebe
uma punicao pelo erro de predicao. Os calculos de recompensa e punicao diferem de cada
modelo HLCS e serao explicados nas préximas segoes.

Apoés as etapas de competicao e de aprendizagem, os classificadores sao encami-
nhados para o componente AG, que tem a funcao de criar novos classificadores que irao
substituir os classificadores menos aptos. O componente AG é o responsavel em criar
e modificar os classificadores para que estes se tornem cada vez mais eficientes. Este
componente utiliza como base os Algoritmos Genéticos que sao técnicas probabilisticas
de otimizacao global. Através dos operadores genéticos de cruzamento e mutagao, os
classificadores evoluem e sua qualidade tende a melhorar.

As configuragoes do HLCS permitem definir alguns parametros importantes na
evolugao da populacao, como por exemplo: a probabilidade de cruzamento e a probabili-
dade de mutagcao.

Para a execucao deste componente, a cada ciclo, o HLCS seleciona aleatoriamente
dois classificadores do conjunto de acao através do método do torneio. Um ntmero
aleatério é gerado, caso este nimero esteja dentro da probabilidade de cruzamento defi-
nida, executa-se o operador de cruzamento de um ponto nos dois classificadores selecio-
nados e dois novos classificadores sao gerados.

Os novos classificadores gerados sao submetidos aos processos de identificagao da
classe e calculo da medida de qualidade. Os quatro classificadores, os dois antigos e os
dois novos gerados, sao entao comparados em relacao ao valor da medida de qualidade
(VQualidade) de cada um. Os dois classificadores que tiverem o maior valor de qualidade
sao encaminhados para a populacao e os outros dois sao descartados.

Conforme a probabilidade de mutagao, os classificadores também sao submetidos
ao operador de mutagao. No operador de mutacao para cada atributo do classificador um
numero aleatorio é gerado, caso este niimero seja menor que a probabilidade de mutacao
definida, executa-se o operador de mutacao que altera a opgao de condicao ativa ou inativa.
O classificador resultante tem o valor da medida qualidade calculada e caso este valor seja
maior que o atual, mantém-se a mutacao, caso contrario retorna os valores anteriores.

Tanto na execucao do operador de cruzamento quanto na execucao do operador
de mutacao a estratégia utilizada é sempre manter na populacao os classificadores mais
aptos, ou seja, aqueles que possuirem o maior valor de qualidade.

Terminada esta etapa inicia-se um novo processo de aprendizagem com a cobranca
de uma taxa de vida. O valor da taxa de vida, calculada de acordo com o ciclo de

evolucao, é cobrada de todos os classificadores da populagao e subtraida do valor da
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medida de qualidade, como mostra a Equacao 4.4. O classificador que tiver uma medida
de qualidade menor ou igual a zero é excluido da populacao e um novo classificador é

criado e adicionado na populacao.

n

1
VQualidade = V Qualidade * (1 — (2> ) (4.4)

sendo:
e n: o numero do ciclo de evolucao do sistema.

Concluida esta etapa, um novo ciclo de evolugao se inicia conforme as configuracoes
de cada modelo. Nas préoximas secoes sera dado um maior detalhamento de cada modelo
do HLCS.

4.3 HLCS-Local

O algoritmo Hierarchical Learning Classifier System - Local (HLCS-Local) é um
modelo local por né baseado em LCS, proposto para trabalhar com problemas hierarquicos
para a classificagao da fungao de proteinas. Apresentado pelo autor em (ROMAO; NIE-
VOLA, 2011), o HLCS-Local ignora completamente a hierarquia de classes da base de
dados, se comportando como um algoritmo de classificacao tradicional durante as fases de
treinamento e teste e fornecendo uma solucao indireta para o problema da classificacao
hierarquica. Neste caso, classificadores binarios independentes sao treinados para cada
né da hierarquia exceto o né raiz. Assim, para determinar o conjunto de instancias po-
sitivas/negativas de cada classificador, para cada classe [; (sendo i=ntmero de classes da
base de treinamento) é associado um classificador e uma andlise ¢é realizada em todos os
exemplos da base de treinamento. O conjunto de exemplos positivos consiste em todas as
instancias que pertencem a classe [; e o conjunto de negativos os exemplos restantes.

Para criacao da populacao inicial de classificadores neste modelo, o usuario deve
inicialmente definir a quantidade de classificadores que irao compor a populacao. No
HLCS-Local cada classificador C; tem a sua medida de qualidade calculada conforme

mostra a Equagao 4.5

_ 4.
VQualidade SVP LS FN, * VN, + > FP, (4.5)

sendo:
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e VP;: (Verdadeiro Positivo) é o nimero de instancias que possuem todos os atributos
iguais as condigoes ativas do classificador C; e onde a classe predita é igual a classe

real.

e VN;: (Verdadeiro Negativo) ¢ o nimero de instancias que possuem todos os atribu-
tos iguais as condicoes ativas do classificador C; e onde a classe predita ¢é diferente

da classe real.

e F'P;: (Falso Positivo) é o nimero de instancias que nao possuem todos os atributos
iguais as condicoes ativas do classificador C; e onde a classe predita é diferente da

classe real.

e ['N;: (Falso Negativo) é o nimero de instancias que nao possuem todos os atributos
iguais as condicoes ativas do classificador C; e onde a classe predita € igual a classe

real.

A partir da definicao da populacao inicial os classificadores passam pelas etapas de
competicao e evolugao. Neste modelo é preciso definir nas configuracoes iniciais a quanti-
dade de ciclos que serao executados em cada uma destas etapas. Essa caracteristica pode
prejudicar a evolucao do aprendizado dos classificadores por nao existir um padrao defi-
nido de parada. Feito isso, é formado o conjunto de acao que ira participar da competicao
e encaminhado para o componente de desempenho seguindo o roteiro geral do modelo.

O classificador vencedor da competicao, aquele que possui o maior eBid, tem a
sua predicao analisada pelo componente de cessao de crédito da seguinte forma: se o
classificador predizer corretamente a classe da instancia de treinamento, um percentual
de recompensa Perc_Rec é acrescentado a sua medida de qualidade, conforme mostra a
Equacao 4.6. Por outro lado, caso a predicao for incorreta, o classificador tem o valor
da sua medida de qualidade reduzido pelo percentual de recompensa, conforme mostra a

Equacao 4.7. Os valores formam entao a nova medida de qualidade do classificador.

VQualidade = V Qualidade * (1 + Perc_Rec) (4.6)

VQualidade = V Qualidade * (1 — Perc_Rec) (4.7)

sendo: Perc_Rec - percentual de recompensa definido nas configuragoes iniciais do HLCS-

Local.
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O processo segue entao para o componente AG, responsavel pela geragao de no-
vos classificadores. Dois classificadores sao selecionados do conjunto de acao através do
método de torneio e de acordo com as probabilidades definidas nas configuracoes iniciais

sao executas as operagoes de cruzamento e mutagao conforme o modelo geral do HLCS.

4.4 HLCS-Tree

O algoritmo Hierarchical Learning Classifier System - Tree (HLCS-Tree) é um
modelo global baseado em LCS, proposto para trabalhar com problemas hierarquicos
para a classificacdo da funcao de proteinas estruturadas em arvores. Apresentado pelo
autor em (ROMAO; NIEVOLA, 2012b), o HLCS-Tree cria um tinico modelo de classifica¢ao
relativamente complexo que é construido a partir do conjunto de treinamento, levando em
conta a hierarquia das classes como um todo durante uma tnica execucao do algoritmo
de classificacao.

Para trabalhar com a hierarquia das classes, esta nova versao apresenta um com-
ponente especifico para a tarefa que é o componente de avaliagao dos classificadores.
Este componente tem a missao de analisar a predicao dos classificadores, considerando a
hierarquia das classes.

O HLCS-Tree inicia a fase da criacao da populagao inicial de classificadores se-
guindo a mesma sequéncia do modelo geral do HLCS. Entretanto, no HLCS-Tree para
calcular a medida de qualidade dos classificadores da populagao inicial, dois fatores sao
considerados: o porcentagem de classes preditivas positivas (revocacao) e a avaliagao do
controle hierdrquico do classificador (avaliacao_h). Esta avaliacao representa a habilidade
preditiva do classificador, considerando nao somente a classe em questao, mas todos os
antecedentes da classe na hierarquia.

A avaliacao é uma forma de considerar as predicoes feitas pelos classificadores na
hierarquia do problema. Principalmente, no caso da predicao da funcao da proteina,
¢ muito importante em termos biol6gicos, o conhecimento de todas as classes que sao
parte de uma funcao, desde a raiz até o mais especifico. Com base neste principio, o
componente de avaliagao é responsavel em promover os classificadores que estao proximos
do seu objetivo principal, levando em consideracao a qualidade do classificador em prever
ao menos alguma classe antecedente da classe real.

Através do componente de avaliacao, o HLCS-Tree é capaz de verificar se a predicao
foi correta, incorreta ou parcialmente correta. Com este modelo é possivel fazer com
que a recompensa dada para o classificador seja mais dinamica, de acordo com a sua

predigao. Assim, para cada predigao, o HLCS-Tree calcula a avaliacao (avaliacao_h(i)
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sendo: 0 < ¢ < nuimero de instancias da base de treinamento) do classificador como

mostra a Equagao 4.8:

1, Se Correta
avaliacao_h(i) = { 0, Se Incorreta
NCAC

Se Parcialmente Correta

NCR >’

sendo:

e NCAC: o numero de classes antecedentes em comum

e NC'R: nivel da classe real na hierarquia

(4.8)

A predicao correta ocorre quando a classe predita é igual a classe real, como mostra

a Figura 4.1. Nos exemplos, o retangulo preto representa a classe predita e o circulo preto

a classe real. No caso do exemplo da Figura, de acordo com a Equacgao 4.8 o valor da

avaliacao do classificador é 1.

Figura 4.1: Exemplo de predicao correta no HLCS-Tree

A predicao incorreta ocorre quando a classe predita é diferente da classe real e de

todos os seus antecedentes, como mostra a Figura 4.2. No caso do exemplo da Figura, de

acordo com a Equacao 4.8 o valor da avaliacao do classificador é 0.

Figura 4.2: Exemplo de predicao incorreta no HLCS-Tree

A predigao parcialmente correta ocorre quando o algoritmo erra a classe real mas

prediz corretamente ao menos um antecedente da classe real, desconsiderando o né raiz.

Neste caso, o valor da sua medida de qualidade varia de acordo com o erro, que é levado
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em conta conforme o nimero de classes antecedentes em comum e o nivel da classe real,
como mostra a Equagao 4.8. Na Figura 4.3, a classe predita (1.2.1) tem um antecedente
em comum com a classe real (1.2.2) e, como a classe real estd no segundo nivel, o valor

da avaliacao do classificador é 0.5

root

Figura 4.3: Exemplo de predicao parcialmente correta no HLCS-Tree

A avaliagao final do classificador (avaliacao_h) é entao calculada como o somatério
das avaliagbes, como mostra a Equacao 4.9. A medida de revocacao (revocacao) utiliza
a formula padrao como mostra a Equacao 4.10, e estes valores formam a medida de

qualidade (VQualidade) do classificador, como mostra a Equagao 4.11

avaliacao_h =Y _ avaliacao_h(i) (4.9)

P
revocacao = (VP‘:—FN) (4.10)
VQualidade = revocacao * avaliacao_h (4.11)

sendo:

e VP: (Verdadeiro Positivo) é o nimero de instancias que possuem todos os atributos
iguais as condigoes ativas do classificador C; e onde a classe predita é igual a classe

real.

e F'N: (Falso Negativo) é o nimero de instancias que nao possuem todos os atributos
iguais as condicoes ativas do classificador C; e onde a classe predita ¢ igual a classe

real.

Este processo é entao repetido para toda a populacao inicial de classificadores.
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Seguindo com as etapas de competicao e evolugao, estas seguem o mesmo padrao
do HLCS-Local. O classificador vencedor da competicao, aquele que possuir o maior e Bid,
tem a sua predicao analisada pelo componente de cessao de crédito. Entretanto, neste
caso, o calculo de recompensa e punigao realizado pelo componente de cessao de crédito
¢ modificado para também levar em consideracao a avaliacao do controle hierarquico do
classificador. Assim, se o classificador predizer corretamente a classe da instancia de
treinamento, um percentual de recompensa Perc_Rec e o valor da sua avaliacao é acres-
centado & sua medida de qualidade, conforme mostra a Equacao 4.12. Por outro lado, caso
a predicao for incorreta, o classificador tem o valor da sua medida de qualidade reduzido
pelo percentual de recompensa, mas lhe é acrescentado o valor da sua avaliacao, conforme
mostra a Equagao 4.7, caso a predicao esteja parcialmente correto. Esta caracteristica faz
com que os classificadores que estiverem préximos de uma predigao correta (parcialmente

corretos), possam ser beneficiados também.

VQualidade = VQualidade * (1 + Perc_Rec + avaliacao_h) (4.12)

VQualidade = V Qualidade * (1 — Perc_Rec + avaliacao_h) (4.13)

O processo segue entao para o componente AG, responsavel pela geragao de novos

classificadores conforme o modelo geral do HLCS.

4.5 HLCS-DAG

O algoritmo Hierarchical Learning Classifier System - DAG (HLCS-DAG) é um
modelo global baseado em LCS proposto para trabalhar com problemas hierarquicos para
a classificacao da fungao de proteinas estruturadas na forma de DAGs. Apresentado pelo
autor em (ROMAO; NTEVOLA, 2012a), o HLCS-DAG assim como o HLCS-Tree, também
cria um unico modelo de classificacao relativamente complexo que é construido a partir do
conjunto de treinamento, levando em conta a hierarquia das classes como um todo durante
uma unica execucao do algoritmo de classificacao. O diferencial entre os dois modelos é
a capacidade do HLCS-DAG poder trabalhar com bases mais complexas estruturadas em
grafos. Esta caracteristica é bastante importante pelo fato de que as bases de dados que

sao utilizadas pela Ontologia Génica, que servem atualmente como abordagem dominante
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em ferramentas de anotacao funcional, sao estruturadas desta forma.

O HLCS-DAG inicia com a criacao da populagao inicial de classificadores da mesma
forma que o modelo HLCS-Tree. A diferenca ocorre no calculo da avaliacao do controle
hierarquico do classificador (avaliacao_h), que neste caso deve considerar a estrutura na
forma de DAG.

Para isso, no HLCS-DAG, a férmula que o componente de avaliagao utiliza para
verificar a predicao do classificador foi modificada, principalmente com relacao as predigoes
parcialmente corretas. Esta modificacao ocorreu pelo fato de que nas estruturas em DAG
o nivel que se encontram os antecedentes das classes, pode diferenciar conforme a estrutura
da base. Com isso, utilizou-se uma férmula baseada na menor distancia entre a classe
predita e a classe real para determinar o valor da avaliacao nas predicoes parcialmente
corretas. Assim, para cada predi¢ao, o HLCS-DAG calcula a avaliagao (avaliacao_h(i)
sendo: 0 < ¢ < nuimero de instancias da base de treinamento) do classificador como

mostra a Equacao 4.14

1, Se Correta

avaliacao_h(i) = < 0, Se Incorreta (4.14)

1

T {distancia, )’ Se Parcialmente Correta
DT

sendo:

e distancia,,: este ¢ o nimero de arestas entre a classe real e a classe predita. Este
valor é calculado utilizando o algoritmo de Dijkstra para encontrar o menor caminho
dentro do grafo. Este distancia é valida somente se existir pelo menos um né que

precede a classe real e a classe predita, descartando o no raiz.

Desta forma, conforme a Figura 4.4, no item (a) a classe predita ¢é igual a classe
real. No exemplo, o circulo em linha dupla representa a classe predita e o circulo cinza a

classe real.

o
/é\@ ‘ /@\ /®//\@\®

/O
oRoclofcfofo Mo,

Figura 4.4: (a) Exemplo de predigdo correta. (b) Exemplo de predi¢ao incorreta. (c)
Exemplo de predi¢ao parcialmente correta.
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Neste caso, a classificagao esta correta e de acordo com a Equagao 4.14 o valor da
avaliagdo do classificador é 1. No item (b) a classe predita é diferente da classe real e
de todos os seus antecedentes. Neste caso, a classificacao estd incorreta e de acordo com
a Equagao 4.14 o valor da avaliagao do classificador ¢ 0. No item (c) a classe predita é
antecedente da classe real. A distancia entre elas é de uma aresta e portanto, neste caso,
a classificacao é considerada parcialmente correta e de acordo com a Equacao 4.14 o valor
da avaliacao do classificador é 0.5.

Em seguida, o HLCS-DAG inicia as etapas de competicao e evolucao. Estas etapas
e o restante da execugao do HLCS-DAG sao realizadas da mesma forma do modelo HLCS-

Tree definidas anteriormente.

4.6 HLCS-Multi

O algoritmo Hierarchical Learning Classifier System - Multilabel (HLCS-Multi) é
o resultado final desta Tese e apresenta um modelo global hierarquico multirrétulo para
a predicao de problemas hierdrquicos.

O HLCS-Multi inicia sua execucao realizando um processo de decomposicao das
instancias na base de treinamento. Este processo faz com que as instancias multirrétulo
se transformem em um conjunto de instancias simples-rétulos conforme mostra a Tabela

4.1.

Tabela 4.1: Decomposicao Multirrétulo

Instancia Atributoy Atributo,, Classe
1 (-0.133-0.596] (-0.366-0.039] GO0003674 @ GO0005624 @ GO0045324
1.1 (-0.133-0.596] (-0.366-0.039] GO0003674
1.2 (-0.133-0.596] (-0.366-0.039] GO0005624
1.3 (-0.133-0.596] (-0.366-0.039] GO0045324

No exemplo, a instancia 1 é composta por trés classes, apds a decomposicao esta
instancia é substituida por trés novas instancias (1.1, 1.2, 1.3). Neste processo, os valores
dos atributos das instancias simples-rotulos geradas sao mantidos iguais aos atributos
das instancias multirrétulo. Apesar de aumentar o quantidade de exemplos na base de
treinamento, este simples processo faz com que se possa trabalhar com um novo conjunto
de dados sem perder o conhecimento hierarquico entre eles.

Com o novo conjunto de treinamento definido inicia-se a etapa de criacao da po-

pulacgao inicial de classificadores. O HLCS-Multi define sua populacao inicial da mesma
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forma com que é feita nos outros modelos e, dependendo do tipo de estrutura, utiliza os
mesmos calculos do HLCS-DAG e HLCS-Tree para a medida de qualidade dos classificado-
res. No HLCS-Multi o tamanho da populagao (T'amPop) é determinado nas configuragoes
iniciais por uma porcentagem (Perc_Pop) em relacao a quantidade de instancias na base

de treinamento (Qtd_Inst_Inicial), conforme mostra a Equacao 4.15.

TamPop = Qtd_Inst_Inicial x Perc_Pop/100 (4.15)

Com a populacao inicial criada, inicia-se no HLCS-Multi o processo de aprendiza-
gem e desenvolvimento dos classificadores. Este processo é executado conforme os outros
modelos HLCS. Na primeira fase, o HLCS-Multi escolhe aleatoriamente uma instancia de
treinamento e a compara com os classificadores da populacao inicial. A comparagao é feita
entre os atributos da instancia de treinamento com as condigoes do classificador. Aqueles
classificadores cujas condigoes ativas sao iguais aos atributos da instancia de treinamento,
formam um conjunto de acao e sao encaminhados para o componente de desempenho
onde participarao de uma competicao.

O componente de desempenho serve para analisar os classificadores e avaliar o
processo de aprendizagem. Nesta competicao o classificador que oferecer o maior lance
efetivo (eBid), como mostrado anteriormente na Equacao 4.2, terd a chance de predizer a

classe da instancia de treinamento. O Algoritmo 1 mostra uma visao geral deste processo.

Algoritmo 1 Componente de Desempenho

1: Id_Instancia = Seleciona Instancia() Aleatdrio;

2: for each i =1 to TamPop do

3:  if Compara(instancia(ld_Instancia),classificador(i)) then
4: Adiciona classificador(i) para Conjunto de Acao();

5:  endif

6: end for

7: for each i = 1 to Tamanho Conjunto de Ag¢ao do

8:  cdassificador(i).eBid <— 1 + (Spec * VQualidade) * (1 + Mod);
9:  if classificador(i).eBid > Maior_eBid then
10: Maior_eBid <« classificador(i).eBid,;
11: Class_Vencedor < i;
12:  end if
13: end for

14: Return Class_Vencedor

Com o classificador vencedor definido, o componente de cessao de créditos analisa
a predicao da classe da instancia de treinamento e em seguida define a recompensa do
classificador conforme o resultado obtido. O calculo de recompensa e punicao realizado

pelo componente de cessao de crédito no HLCS-Multi, segue o mesmo processo realizado
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pelos modelos HLCS-Tree e HLCS-DAG, conforme a estrutura da base de dados. O
Algoritmo 2 mostra uma visao geral deste processo.

A diferenca do HLCS-Multi com relagao aos outros modelos, é que apds a etapa
de cessao de crédito uma nova populagao de classificadores é gerada. Esta populagao,
chamada de populacao final, constituira no modelo final de predicao do HLCS-Multi e
ird conter os vencedores de cada competicao que predizer corretamente ou parcialmente
correta a classe da instancia escolhida no inicio da competicao. Esta populacao final nao
possui uma quantidade de classificadores pré-definida, este valor dependera do poder de

aprendizado do modelo.

Algoritmo 2 Cessao de Crédito

1: if Analisa(classe(Id_Instancia),classe(Class_Vencedor)) then
2:  if (Classificagdo == CORRETA) then

3: avaliacao_h + 1;

4: VQualidade + VQualidade x (1 + Perc_Rec + avaliacao_h);

5:  elseif (Classificacio == PARCIALMENTE CORRETA) then
6: avaliacao-h < 1/1 + (distanciay,,);

7: VQualidade + VQualidade x (1 — Perc_Rec + avaliacao-h);

8: else

9: avaliacao_h < 0;

10: VQualidade + VQualidade x (1 — Perc_Rec + avaliacao-h);

11:  end if

12: end if

Para definir a quantidade de execugoes de aprendizado, cada classificador inserido
na populacao final é comparado com todas as instancias da base de treinamento. Todas
as instancias que forem cobertas pelo classificador e que a classe real da instancia esteja
correta ou parcialmente correta com a classe predita do classificador, sao excluidas da
base de treinamento. Apds isso, o processo de aprendizagem recomeca até que uma
porcentagem minima de instancias sejam cobertas pelos classificadores da populacao final
(Perc_Cob).

Este processo mantém uma coeréncia com relacao aos classificadores enviados para
a populagao final e a caracteristica hierarquica das instancias da base de treinamento.
Além disso, este critério define uma condicao de parada no aprendizado do modelo.

Todo classificador inserido na populacao final é excluido da populagao inicial. Com
isso, um novo classificador é gerado e incluido na populacao inicial do modelo para manter
o tamanho do populacao. O processo segue entao para o componente AG, responsavel
pela geracao de novos classificadores conforme o modelo geral do HLCS. O Algoritmo 3

mostra uma visao geral da execucao do modelo HLCS-Multi.
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Algoritmo 3 Modelo Geral HLCS-Multi

: Decomposi¢ao Multirrétulo ();

Qtd_Inst_Atual <+ Qtd_Inst_Inicial;

TamPop < Qtd_Inst_Inicial * Perc_Pop/100;

Gerar Populacao Inicial(T'amPop);

while Qtd_Inst_Atual > Qtd_Inst_Inicial x Perc_Cob do
Componente Desempenho();
Cessao de Crédito();
Adiciona Populacao Final(Class_Vencedor);

9:  for each i =1 to Qtd_Inst_Atual do

10: if Compara(instancia(i), Class_Vencedor) then

11: if Analisa(classe(i),classe(Class_Vencedor)) then

12: if (Classificagago == CORRETA ou PARCIALMENTE CORRETA) then
13: Remove instancia(i);

14: Qtd_Inst_Atual — —;

15: end if

16: end if

17: end if

18:  end for

19:  Crossover();

20:  Mutation();
21: end while

4.7 Simulacao do Modelo HLCS-Muilti

O processo geral do funcionamento do algoritmo HLCS-Multi envolve trés fases
principais: pré processamento dos dados, treinamento e teste.

A primeira fase, pré processamento dos dados, tem como objetivo fazer a pre-
paracao dos conjuntos de dados de treinamento e de teste. A segunda fase, treinamento,
refere-se ao procedimento de criacao do modelo proposto. E a terceira fase, teste, tem
como finalidade testar o modelo proposto e avaliar os resultados obtidos.

Para facilitar o entendimento da execucao do algoritmo HLCS-Multi fez-se uma
simulacao do mesmo passo-a-passo. Toda a simulacao foi feita com dados facticios. Esta

simulagao segue as trés fases de execucao do algoritmo.

4.7.1 Pré Processamento dos Dados

A fase de pré processamento é aplicada para aumentar a qualidade e o poder de
expressao dos dados a serem utilizados. Nesta fase é feita a limpeza, transformacao e
discretizacao dos dados para tornar possivel a utilizacao do HLCS-Multi.

Na primeira etapa ¢ importante fazer uma limpeza dos dados selecionados de forma
a assegurar a qualidade dos fatos por eles representados. Nesta etapa sao analisados
os valores faltantes, e sao feitas as identificacoes de “outliers” e ruidos e correcoes de
informacoes erroneas ou inconsistentes.

Na transformacao dos dados, a proposta é aumentar a qualidade e o poder de
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expressao dos dados a serem minerados. No HLCS é feito o uso do método de discretizagao,
que tem a funcao de transformar as variaveis continuas das bases de dados em intervalos
discretos representados por varidveis nominais. De acordo com (CIOS et al., 2007), o
objetivo da discretizagao é reduzir o nimero de valores das variaveis continuas, agrupando-
as em um numero n de intervalos. O uso de varidveis nominais torna o processo de
aprendizagem mais simples e eficiente, diminuindo a necessidade de poder computacional
de processamento. Além disso, o uso de variaveis nominais pode ainda resultar em regras
mais adequadas ao dominio do problema.

Os métodos de discretizacao disponiveis sao divididos em duas principais catego-
rias: supervisionados e nao supervisionados. Na discretizagao supervisionada existe um
interdependéncia entre os valores das varidveis e a classe das instancias do conjunto de
treinamento, ja a discretizacao nao supervisionada nao leva em consideracao a informacao
de classes das instancias do conjunto de treinamento.

Para esta simulagao, a fase de Pré Processamento dos Dados foi simplificada com
a criacao de uma base de dados hierarquica multirrétulo estruturada no formato de um
DAG. Foram criados dois conjuntos de dados, um de treinamento e outro para teste.
Os valores dos conjuntos de dados de treinamento e teste, foram gerados aleatoriamente,
assim como a atribuicao das classes para cada instancia.

Os valores das instancias das bases foram discretizados com o método nao su-
pervisionado de particionamento de igual largura. Considerado um método simples de
discretizagdo (DOUGHERTY; KOHAVI; SAHAMI, 1995), este método divide o espago dos
valores observados em N intervalos de tamanho igual. Se A e B sao os valores minimo e
maximo do atributo, a largura dos intervalos serd: W = (B — A)/N. Este é um método
paramétrico, pois o usuario tem de fornecer o nimero de intervalos em que deseja dividir
o atributo.

Para a execucao deste método foi definido o valor de dez intervalos e utilizada
a ferramenta WEKA - (Waikato Environment for Knowledge Analysis) disponivel no
endereco http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

O padrao dos arquivos utilizados pelos modelos HLCS segue o formato ARFF.
O formato ARFF foi desenvolvido pelo Machine Learning Project do Departamento de
Ciencia da Computacao da Universidade de Waikato para ser utilizado com o software
WEKA. Além disso, este padrao é utilizado também pelos principais algoritmos ja descri-
tos anteriormente. A Figura 4.5, mostra o arquivo de treinamento criado para a simulacgao.

Observa-se que o atributo class, em destaque, ¢ do tipo hierarchical e representa
a estrutura hierarquica dos dados. A Figura 4.6 mostra esta estrutura através do relaci-

onamento entre as classes do conjunto de dados utilizado nesta simulagao.
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@relation base_de treinamento-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B10-M-1.0-Rfirst-last

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute class hierarchical root/&,2/D,A/E,root/B,root/C,B/E,B/F,C/G,D/H,D/I,C/F,F/1,F/J,G/J,G/L, root/E

L I O R S

. T BT S PR TR

[T

@data

11 \' (—inf-0.346]1\'", '\ (—~inf-0.476]\"", '\ (0.195-inf)}\ "', '\ (—~inf-0.594]1\"", '\ (~inf-0.389]\'', JRIGL

12 '\'(0.398-0.424]\'', '\ (0.476-0.502]\"", '\ (0.12-0.135]\"'", '\' (0.798-0.832]1\"'", '\' (0.446-0.465]\"' "', AGE
13 '\'(0.346-0.3721\'','\' (0.658-0.684]1\"'", '\' (0.18-0.195]\'", '\ (0.866-inf)\'', '\' (-inf-0.389]\"' ", CED

14 '\ (0.554-inf)\'', '\’ (0.476-0.502]\'", "\ (~inf-0.075]\"", '\ (0.832-0.8661\"'", '\'(D.446-0.465]\ ', DEG
15 '\'(0.476-0.502]\'", '\ (0.684—-inf)\'"', '\ (0.15-0.165]\"'", '\ (0.764-0.798]1\"'", "\' (0.541-inf)\'',E

Figura 4.5: Exemplo do Arquivo de Treinamento

4.7.2 Treinamento

A fase de treinamento é onde ocorre a principal aplicacao do algoritmo HLCS-Multi
e esta dividida em configuracao dos parametros iniciais, leitura dos dados, decomposicao

e treinamento do modelo.

OB ONSC
ORO ONRO

Figura 4.6: Visao do Relacionamento entre as Classes utilizadas nesta simulacao

A configuragdo dos parametros iniciais consiste em atribuir valores para alguns

parametros de inicializacao do algoritmo HLCS-Multi, como segue:

- Prop_Ativos: (0% a 100%) - Define, na criacado da populacao inicial, a proporgao

de condigoes ativas para cada classificador gerado.

- Perc_Pop: (0% a 100%) - Define o percentual de classificadores que serdao gerados

na populacao inicial, com base na quantidade de instancias da base de treinamento.

- Perc_Rec: (0 a 1) - Representa o percentual de recompensa utilizado no célculo da

analise da predicao feita pelo classificador.
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- Prob_Crossover: (0% a 100%) - Define a probabilidade de ocorréncia da operagao

de cruzamento no sistema.

- Prob_Mutacao: (0% a 100%) - Define a probabilidade de ocorréncia da operacao de

mutacao no sistema.

- Perc.Cob: (0% a 100%) - Representa o critério de parada. E definido pelo percentual
de instancias na base de treinamento que devem ser cobertas pelos classificadores

da populagao final.

Os parametros que necessitam ser inicializados e os valores utilizados nesta si-

mulacao sao mostrados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Parametros iniciais do HLCS-Multi nesta Simulacao

Parametros Valores
Prop_Ativos 20%
Perc_Pop 50%
Perc_Rec 0.1
Prob_Crossover 80%
Prob_Mutacao 5%
Perc_Cob 100%

A leitura dos dados é feita na base de treinamento de dimensao m. Esta base é
formada por instancias representadas por Biain = [v1, V2, Vs, ..., v,], onde y é o total de
instancias. Cada instancia de By.q;, € formada por atributos, v; = [ay, as, ..., a;, a i), em
que a; ¢ o j-ésimo atributo, 1 < j e aj representa o atributo classe. Como se trata de
um problema multirrétulo o atributo a;, pode ser formado por uma ou mais classes.

Ainda na leitura dos dados, é feito o aprendizado da hierarquia das classes H que
serda utilizada pelo algoritmo HLCS-Multi, representado na base de dados da seguinte
forma: H = (raiz/desy,raiz/dess, raiz/des,, des,/dess, des,des,) onde, raiz representa
o né raiz, des representa o n6 descendente, A/B indica que A é pai de B, x e y a quantidade
de relagoes A/B.

Com essas informagoes ¢ gerada uma matriz que representa todos os caminhos
possiveis entre a raiz e entre as classes descendentes da base e que serao utilizados pelo
componente de avaliagao durante a execucao do sistema. A Figura 4.7 mostra a matriz
gerada a partir da base de treinamento e que representa todos os caminhos possiveis entre

a raiz e as classes descendentes da base.
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B E E B E B EF £ L | I J
D a L] a L] 1 0 a L] a 0 a 0
E a i) a a 1 1 1 a a i) a a
 § a a a a a a i ; o a a a a
G a a a a a a a 1 a a a a
A 0 a 0 a a 1 0 a a a 0 a
E a a a i} a 0 a i} a a a i}
B a a a a a ' 1 a a a a a a
C a 0 a 0 a 1 a 0 a 0 a 0
L 0 o 0 1 0 o 0 a 0 o 0 a
H 1 a a a a a a a a a a a
I 1 0 1 a a 0 a a a 0 a a
J i} a 1 1 a a a a a a il a

Figura 4.7: Representacao da Hierarquia das Classes

Decomposicao

O HLCS-Multi inicia sua execugao realizando o processo de decomposigao das
instancias na base de treinamento. Este processo faz com que as instancias multirrétulo
se transformem em um conjunto de instancias simples-rotulos. Neste processo os valores
dos atributos das instancias simples-rétulo geradas sao mantidos iguais aos atributos das
instancias multirrétulo. A Figura 4.8 mostra uma visao da base de treinamentos apds o

processo de decomposicao.

grelation base_de_t:e1353&nto—decdﬁh051qao—ﬁgka.fllters.unsuperv15ed.att:1bute.Dlscretlze—HlD—M—l.0—Rf1:5t—¢ast

@attribute
4 fRattribute
@attribute
@attribute

L S P

Gatcribute
Battribute class hierarchical root/A,A/D,A/E,root/B,root/C,BfE,B/F,C/G,D/H,D/I,C/F,F/1,F/F,G/T,G/L, root/E

10 @data

11 N\ (—inf-0.3461\"", "\ (—inf-0.4761\" ", "\ (0.195-inf)\ "', '\ (-inf-0.594]\" ", "\ (-inf-0.3891\ ", J

12 U\ (=inf-0.3461\"7, "\ (~inf-0.4761\" ", "\" {0.195-inf)\ ", "\ (—inf-0.5941\"", "\ (-inf-0.38081\" ", I

13 '\ (—inf-0.3461\"", "\ (—inf-0.4T61\"", "\ (0.185-inf)\ ", '\ (—inf-0.594]\ ", "\ (-inf-0.389]\"",L

18 N\ (0.398-0.4247N"", "N\ (D.476-0.5021\" ", "\ (D.12-0.135]\"", "\ (D.T798-0.8321\"", "\ (0.446-0.4651\"",A
5 YN [0.398-0.424]\"", "\ (D.476-0.5021\"", "\ (0.12-0.135]\"", "\ (D.798-0.8321\"", "\ (0.446-0.4651\" ", E

16  'N\'(0.346-0.3721%"","\" [0.658-0.684]\"", "\ (D.18-0.1951%"", "\ {0.B66-inf)\ "7, "\ (~inf-0.3881%"",C

17 "\ ' (D.346-0.3721\"", "\" (0. 658-0.6841\ ", *\" (0.18-0.195]%"", "\ (D.866-inf)\ "', "\ (—inf-0.389]1\"",D

18 '\ (0.554-inf)N 'Y, "N (0.476-0.5021\" ", '\ (—inf-0.075]\" ", "N " {0.832-0.8661\" ", '\ (0.465-0.4841%"", D

18 '\ (D.554-inf)\" ", '\ (D.4T6=0.502]\"", "\ (—=inf-0.075]\" ", "\" (0:832-0.866]\"", "\" (0.465-0.484]\"",G

2 TR (0. 876-0.502]N ", "N (0. 684—inE) N, N (0.15-0. 16518, "\ (0.764=0,7981\" ", "\ {0.541-inf)\" ", E

Figura 4.8: Processo de Decomposicao da Base de Treinamento

Treinamento do Modelo

A primeira etapa do treinamento do modelo é a criacao da populacao inicial dos
classificadores. A Tabela 4.3, mostra as instancias do conjunto de treinamento e que
representam o ambiente do sistema. Estas informacoes serao utilizadas para facilitar a

compreensao de todos os passos.
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Instancia Atributo1 Atributo2 Atributo3 Atributod Atributos Classe
1 [-inf-0.346] [-inf-0.476] (0.195-inf) (-inf-0.534] {-inf-0.389] ]
2 (-inf-0.346] {-inf-0.476] {0.195-inf) (nf-0.594] (-inf-0.383] I
3 {-inf-0.346] {-inf-D.476)] {0.195-inf) {-inf-0.534] {-inf-0.389] L
4 (0.398-0.424] | (0.476-0.502] | (0.12-0.135] | (0.798-0.832] | (0.446-D.465) A
5 (0.398-0.424] | (0.476-0.502] | (0.12-0.135] | (0.798-0.832] | (D.446-0.465) E
[3 (0.346-0.372] | (0.658-0.684] | (0.18-0.195] 0.866-inf) {-inf-0.389] [
7 {0.346-0.372] | (0.658-0.684] | (0.18-0.195] 0.866-inf) [-inf-0.389] D
8 (0.554-inf) (0.476-0.502] | (-nf-0.075) | (0.832-0.866] | (0.446-0.465] D
g (0.554-inf) {0.476-0.502] {Hnf-0.075] (0.832-0.866] | [0.446-D.465] G
10 [0.476-0.502] {0.684-inf) {0.15-0.165] | [0.764-0.798] {0.541-inf) E

Para criar o primeiro classificador (1), aleatoriamente, foi escolhida a instancia 8 do

conjunto de treinamento como modelo. Para cada atributo da instancia de treinamento
¢ criada uma condigao no classificador. No inicio todas as condi¢oes comegam com o
operador de relagao (OP) 7=". O valor da condigao (VL) recebe o valor do atributo
da instancia de treinamento e aleatoriamente é decidido se a condigao ficard ativa (A)
ou inativa (I). Nesta simulagao a probabilidade do atributo ficar ativo foi de 20%, como

definido anteriormente. A Figura 4.9 demonstra o resultado deste procedimento.

[ Instdncia | Atributol | Atributo2 | Atributo3 [ Atributod | Atributo5 [ Classe |
| 8 | (0.554-in) | {0.476-0.502] | (nf-0.075] | (0.832-0.866] | (0.446-0.465] | D |
Classificador Condigdol Condigo2 Condigdo3 Condigdod Condigdo5
op VL an | op VL A/l | op VL A/l | op L op Vi Afl
1 = {0.554-inf) | | = | (oare0502] | A | = | (nf0.075] | | | = | {o.8320866] | | | = | (0.4460.465] | A

Figura 4.9: Criacao do Classificador

Apo6s esta etapa, o classificador 1 é comparado com todas as instancias da base de
treinamento, a fim de atribuir sua classe. Cada instancia coberta teve sua classe pontuada.
Para o classificador 1, foram pontuadas quatro classes, como mostra a Tabela 4.4. Pelo
fato das classes apresentarem a mesma pontuagao, a primeira classe identificada, classe

A, passou entao a ser a classe correspondente do classificador 1.

Tabela 4.4: Classes Identificadas para o Classificador 1

Classe Pontuagao
A 1
E 1
D 1
G 1
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O préximo passo foi calcular o valor da medida de qualidade do classificador 1.
Novamente, o classificador 1 foi comparado com todas as instancias da base de treinamento
para gerar a sua medida de qualidade. As instancias que foram cobertas pelo classificador

1 sdo mostradas na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Instancias cobertas pelo Classificador 1

4 (0.398-0.424] | (0.4760.502] | (0.12-0.135] | (0.798-0.832] | (0.446-0.465] A
5 (0.398-0.424] | (0.476-0.502] | (0.12-0.135] | (0.798-0.832] | (0.445-0.465] E
g (0.554-inf) (0.476-0.502] {-inf-0.075] (0.832-0.866] | |0.446-0.465] D
9 {0.554-inf) [0.476-0.502] | (-nf-0.075] | ({0.832-0.866] | (D.446-D.465] G

O céalculo da medida de qualidade foi feito de acordo com a Equacao 4.11, demons-
trada anteriormente. Para o calculo da avaliacao do classificador é levado em consideracao
a predicao realizada com relacao a hierarquia das classes como definido na Equacao 4.14.

Como o HLCS-Multi utiliza o mecanismo de respostas corretas, incorretas e par-
cialmente corretas, nesta fase foi preciso analisar a predicao dada para cada uma das
instancias cobertas pelo classificador 1, a fim de calcular sua avaliacao.

Para a instancia 4, como a classe predita foi A e a classe real também é A, a
predicao foi considerada correta e o valor da avaliacao do classificador 1 foi 1, conforme
mostra a Figura 4.10. Nas figuras relacionadas, o circulo preto representa a classe predita

e o circulo preenchido de cinza a classe real.

@ /0 9
OB ONS0
@ O ONNO

Figura 4.10: Instancia Classificada Correta

Para a instancia 5, como a classe predita foi A e a classe real é E, foi analisado
se a classe predita era antecedente da classe real. Neste caso, como mostra a Figura
4.11, a classe predita é antecedente da classe real, sendo entao a predicao considerada

parcialmente correta. O valor da avaliacao do classificador, levou em consideragao a
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menor distancia entre a classe real e a classe predita, conforme a Equacao 4.14. Como a

distancia é de uma aresta, o valor da avaliacao do classificador 1 para este caso é de 0.5.

D /0 &
ONSO
@ O ONNO

Figura 4.11: Instancia Classificada Parcialmente Correta - Exemplo 1

Da mesma forma aconteceu para a instancia 8, como a classe predita foi A e a
classe real é D, foi analisado se a classe predita era antecedente da classe real. Neste caso,
como mostra a Figura 4.12, a classe predita é antecedente da classe real, sendo entao a
predicao considerada parcialmente correta. Como a distancia também é de uma aresta,

conforme a Equacgao 4.14, o valor da avaliacao do classificador 1 para este caso é de 0.5.

@!/!oe
oRoslRoERO

Figura 4.12: Instancia Classificada Parcialmente Correta - Exemplo 2

Para a instancia 9, como a classe predita foi A e a classe real era G, foi analisado
se a classe predita era antecedente da classe real. Como o tnico antecedente em comum
é o0 no raiz, como mostra a Figura 4.13, a predigao foi considerada incorreta e o valor da
avaliacao do classificador 1 para este caso € 0.

Assim, o valor da medida de qualidade do classificador 1 ficou definido como:

VQualidade = revocacao * avaliacao_h

vP

revocacao = m

VQualidade = (1Jlro) *(140.54+0.5+0)
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Figura 4.13: Instancia Classificada Incorreta

VQualidade = 2.0

Este processo foi repetido até que toda a populacao inicial fosse criada. Como o
tamanho da populacao foi definido como sendo 50% do tamanho da base de treinamento, a
populacao inicial foi composta por cinco classificadores. A Tabela 4.6, mostra a populacao

inicial dos classificadores apds o procedimento.

Tabela 4.6: Populagao Inicial de Classificadores

Classificador Condigol diggo2 Condig Condigdod Condigi Classe | vQualidad
oP VL AN | op VL A/l | OP VL A/l | op VL Afl | op VL Afl
1 = {0.554-inf) | | = | (oa7s0502] | A | = | (infO.075] | | [ = | (0.8320.866] | | | = | (0.4450.465] | A A 2.0
2 = {0.554nf) I | = | 04760502] | | | = | {inf0.075] | A | = | (0.8320.866] | | | = | [0.4460.465] | A D 0.5
3 = | (03460372] | | | = | (0.658-0.684] | | | = [ (0.180.195] | A | = (0.866-inf) | = [-inf-D.385] I c 1.0
4 = {0.554-inf) Al =](oare0502) | + | = [ (-inf0.075] | 1 | = | |o.8320866] | A | = [ (0.a46-0.465] | | D 0.5
5 = [-inf-0.346] | = [Hinf-0.476] | | = | [0.195-inf) I | = [-inf-0.594] ! = |-inf-0.389] A [} 1.99

Com a populacao inicial de classificadores definida, iniciou-se a etapa de evolucao
dos classificadores. O primeiro passo € o ciclo de competicao realizado pelo componente de
desempenho. Para este procedimento, escolheu-se aleatoriamente uma instancia da base
de treinamento. Esta instancia foi comparada com todos os classificadores da populagao.
Os classificadores que cobrem a instancia, formam um conjunto de acao para participar
da competicao. Para este exemplo, aleatoriamente, foi escolhida da base de treinamento
a instancia 8, ela e o conjunto de agao gerado sao mostrados na Figura 4.14.

Para este conjunto de acao, foi entao feito o calculo do valor e Bid que corresponde
ao lance efetivo do classificador na competicao, conforme definido na Equacao 4.2. O

classificador 1 que obteve o maior eBid foi entao o escolhido para atuar sobre a instancia.
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[ esiinde | Awbetel R [ Atibuto3 | Atributod |  Atributo5 | Classe |
| g | (0.554inf) | (0.476:0.502] | (-inf-D.075] | (0.8320.866] | (0.4460.465] | D |

Conjunto de

Classificador Condigdol Condigio2 Condigio3 Condigdod Condigios Classe
op VL Afl | oP VL ANl | oP VL A/l | op VL A/l | op VL Afl
1 = 10.554-inf) | | =] (0.4760502] | A | = | (nf0.075] | | | = | |0.832-0.866] | | | = | (0.446-0.465] | A A
2 = (0.554-inf) 1 = | (0.476-0.502] | | = | (nf0075] | A | = | [p.8320.8868] | | = | (0.446D.465] | A D
4 E |0.554-inf) A | =1]104760502] | | | = | (nf0D.075] | | | = | [0.832-0.866] | A [ = | (0.446-0.465] | | D

Figura 4.14: Conjunto de Acao para a Competicao

A Tabela 4.7 mostra o resultado deste calculo e em destaque o vencedor.

Tabela 4.7: Resultado do Valor da Aposta eBid
Classificador Spec VQualidade Mod eBid Classe

1 0.6 2.0 0.4472  2.7366 A
2 0.6 0.5 0.4877 1.4463 D
4 0.6 0.5 0.4682 1.4404 D

Definido o classificador vencedor, o componente de cessao de crédito, apos ter
analisado o resultado da predicao, tem a funcao de compensar ou punir o classificador,
conforme as equacoes definidas anteriormente em 4.12 e 4.13. Neste caso, o componente
de avaliacao também foi utilizado para a analisar a predigao. Como resultado, uma nova

medida de qualidade foi definida para o classificador, como mostra a Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Resultado da Predicao do Classificador Vencedor

Classificador Predita Real Resultado VQualidade Perc_Rec Avaliacao Novo-VQualidade

1 A D PARC. CORRETA 2.0 0.1 0.5 2.8

Observe que, neste exemplo, a classificagao foi parcialmente correta. O classificador
foi punido mas teve o valor da sua medida de qualidade aumentado pelo fato da predicao
estar proximo do resultado real. Com isso o classificador é enviado para a populacao final
e excluido da populagao inicial de classificadores. Além disso, todas as instancias cobertas
pelo classificador sao excluidas da base de treinamento.

A préxima etapa da evolucao dos classificadores foi realizada pelo componente
AG. Este componente utiliza como base os Algoritmos Genéticos e através dos operado-

res genéticos de cruzamento e mutacgao, os classificadores vao evoluindo e sua qualidade
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melhorada. Para a etapa de cruzamento dois classificadores foram escolhidos do conjunto
de acao através do método do torneio para participar da operacao de cruzamento e dois
novos classificadores sao gerados. A Figura 4.15, mostra em destaque, a operacao de
cruzamento realizada entre os classificadores 1 e 4 escolhidos aleatoriamente. O ponto de

corte foi realizado na condicao 2 e os dois novos classificadores, A e B, foram criados.

Classificador | Condigdol | Condigdo2 [ Condigdo3 [ Condigdiod [ Condigdo5 |
VL VL

Classificador Condigiol Condigio2 [ Condigio3 [ Condigdod [ Condigdo5 |
VL [an]op] VL

{-inf-0.075]

Figura 4.15: Operacao de Cruzamento

Os novos classificadores gerados sao entao submetidos aos processos de identi-
ficacao da classe e cdlculo da medida de qualidade. Com isso, os quatro classificadores, os
dois antigos e os dois novos gerados, sao comparados entre si através do valor da medida
de qualidade. Os dois classificadores que tiverem o maior valor sao encaminhados para a
populagao e os outros dois sao descartados.

Depois disso, ¢é feita a cobranca da taxa de vida de todos os classificadores da
populacao, conforme a Equacao 4.4. Assim, termina-se a primeira iteracao do ciclo de
evolucao. Este ciclo é repetido até que, como foi definido anteriormente, 100 % das
instancias da base de treinamento sejam cobertas. A populacao final, representada na

Figura 4.16, é entao o modelo de predi¢ao do sistema.

lassificad Condigaol Condigdo2 Condigdo3 Condigdod Condigdo5 Classe | VQualidad
oP Vi A/l | op VL ANl | op VL Al | oP VL A/l | op VL ANl
1 = [0.554-inf) | | = | (04760502) | A [ = | (info075] | 1 | = | (0.8320.866] | | | = | (0.4460465] | A A 3.200
2 = (0.554-inf) A | = | (parens502] | & | = | [infoo7s] | A | = | (p.B3208e6] | 1| | = | (Daas0.485] | | A 2.786
q & |-inf-0.346] | o [infoare] [ A [ =] (passinf) [ A | = {-inf-0.594] 1 = |-inf-0.389] A 3 3.753
4 = 10.554-Inf) A [ =] (4760502] | | | = | (info.075] | | | = | {0.8320.866] | | | = | (0.4460.465] | | G 2.058
5 = | (0:3460.372] | | | = | (0.658-0.684] | | | = | (0.180.195] | | | = | [inf0.534] i = [-inf-0.389] A D 2.058
6 = | (03980424) | A | = | (0.4760502) [ A | = | (0.120135] | | | = | (0.798-0.832] | A | = | (0.446:0.465] | | E 1.029

Figura 4.16: Populacao Final de Classificadores - Modelo de Predicao

4.7.3 Teste

A 1ltima etapa refere-se a fase de teste do modelo de predicao do sistema gerado

e consiste em ler os dados de teste, realizar a predicao e avaliar o resultado.
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Leitura dos Dados

A etapa de leitura de dados foi realizada utilizando como entrada o conjunto de

dados de teste, como mostrado na Figura 4.17.

Wrelation base de teste-weka.Tilters.unsupervised.attribute.Discretize-gl0-M-1,0-KTirat-last

Baccribute
@atcribute
Battribute
&€ @accribute

[ o N

Baccribute

Baccribute class hierarchical root/A,A/D,A/E,rcot/B,xroot/C,B/E,B/F,C/G,D/H,D/1,C/F,F/L,F/T,6/3,6/L,x00t/E

Edaca

Y (0.554—inE) N, '\ (—inf-0.476]\" ", '\ (—~inf-0.075]N" ", "N (—inf-0.5947\' ', '\ (—~inf-0.3831\"' ', JAD
12 N D 398D I N D=0 B0 T T N 0 LOE-0 1IN T Y N0 TR0 832 I Y Y YN Y 0 98509091 YV BRA.
3 1\1(D.554-inf)\ ', "N (0. 476-0.502]\" 1, '\ (0.15-0.165]\"", '\ (0.832-0.866]\"' ", '\ (0.541-inf)\'",CEE

Figura 4.17: Exemplo do Arquivo de Teste

A Tabela 4.9, mostra as instancia do conjunto de teste. Estas informacoes serao

utilizadas para facilitar a compreensao dos passos do teste.

Tabela 4.9: Conjunto de Teste

Instancia Atributol Atributo2 Atributo3 Atributod Atributo5 Classe
1 {0.554-inf) [-inf-0.476] (-inf-0.075] (-inf-0.594] [-inf-0.383] 1@D
3 (0.398-0.424] | (0.476-0.502] | (0.1050.12] | (0.798-0.832] | (0.465-0.484] | B@A
3 {0.554-inf) {0.476:0.502] | [0.15-0.165] | (0.832-0.866] (0.541-inf) GEE

Realizar Predigao

Para realizar a predicao do modelo dos classificadores gerados na fase de treina-
mento, cada instancia do conjunto de teste é comparada com todos os classificadores do
modelo. A quantidade de classificadores selecionados ira variar de acordo com o numero
de classes da instancia. Os classificadores que tiverem a maior medida de qualidade e que
cobrirem a instancia sao escolhidos. Caso a quantidade de classificadores seja inferior a
quantidade de classes da instancia é utilizado um classificador padrao. Nesta simulacao
a classe do classificador padrao é E, por ser a classe que esta presente mais vezes nas
instancias da base de treinamento.

No exemplo da Figura 4.18, foi feita a andlise da instancia 1 do conjunto de teste.

A Figura mostra a instancia e os classificadores identificados para realizar a predicao.
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[ ancia | Atributol | Atributo2 | Atributo3 [  Atrib [ Atribu [ Classe |
| 1 | (0.554inf) | (inf0.476] | (inf0.075] | (inf0.594] | (-nf0.389] | I@D |

Classificadores
Identificados

Classificador Condigdo1 Condigdo2 Condigio3 Condigdod Condigdos Classe
op VL Al | op VL Al | op VL AN | op VL Al | op VL Al
1 = [0554inf) | A | = | (0.4760502] | | | = | [inf0.075] | | | = | (0.832-0.866] | | | = | (0.8460.465] | | G
Padrio = 0 | = 0 | = 0 | E ] = 0 | E

Figura 4.18: Exemplo da Analise do Modelo

Avaliar o Resultado

Para avaliar o resultado da predicao, todas as possiveis combinagoes entre as clas-
ses preditas e as classes reais sao realizadas. Aquela combinacao que trouxer o melhor
resultado de predicao, levando em consideracao as predigoes corretas e parcialmente cor-
retas, é a que sera utilizada para andlise da predicao. Desta forma, como resultado do
teste do exemplo anterior, a classe J foi prevista como sendo G e a classe D como sendo a
classe padrao E. Como ambas as classes preditas fazem parte dos antecedentes das classes
reais, as predigoes foram consideradas como parcialmente corretas.

Para avaliar o resultado final da predicao foi criada uma matriz de confusao, dis-

tribuindo todas as possiveis classes da hierarquia, como pode ser observada na Figura

4.19.

PREDITA
A B |C D E|F|]G|H I J L
1
1

- Correta |
i

- | | Parcialmente Correta |

EN T |

REAL

ml=|=|T|®Qm|mI| o

Figura 4.19: Resultado da Predicao

Para concluir a avaliacao do teste, foi utilizado os modelos de avaliacao Revocacao
Hierarquica h R, Precisao Hierarquica h P e Medida-hF descritos anteriormente nas equagoes
2.7, 2.8 e 2.9 respectivamente. Além disso, foi utilizada para avaliacao do modelo a taxa
de acerto proporcional a hierarquia (aH).

Tomando como base o componente de avaliacao do HLCS-Multi, caso a predicao
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esteja correta, considera-se 100% de acerto, caso a predi¢ao esteja incorreta, considera-se
0% de acerto. Caso a condicao esteja parcialmente correta é calculada a distancia entre a
classe real e a classe predita, conforme a Equacao 4.14, definida anteriormente. Com isso,
a taxa de acerto pode variar, conforme a distancia entre a classe real e a classe predita.
A medida aH é entao definida como o somatorio do resultado da avaliacao de todas as

predicgoes realizadas, como mostra a Equagao 4.16

W — Z avaliacao_h (4.16)

numero_classes
sendo:
e avaliacao_h: o resultado obtido através da Equacao 4.9
e numero_classes: quantidade de classes na instancia

Portanto, como mostra a Tabela 4.10, neste teste de simulacao, considerando os

resultados dos modelos de avaliagao hierdarquica, obteve-se os seguintes valores:

Tabela 4.10: Resultado da Avaliacao Hierdrquica da Simulagao
hR hP hF aH
0.666 0.816 0.734 63.88%

4.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o sistema HLCS com todas as suas versoes que au-
xiliaram no aprendizado e amadurecimento da proposta. A primeira versao desenvolvida
foi o HLCS-Local, esta abordagem apresenta uma solucao local por né para trabalhar
com bases hierarquicas. A segunda versao foi o HLCS-Tree, que utiliza uma abordagem
global para bases hierdarquicas estruturadas em formato de arvores. A terceira versao
foi o HLCS-DAG, que também utiliza uma abordagem global mas com a capacidade de
trabalhar com bases hierdrquicas estruturadas no formato DAG. E a quarta versao foi
o HLCS-Multi que apresenta uma abordagem global multirrétulo para a classificacao da
funcao de proteinas, podendo trabalhar com bases hierarquicas estruturadas em formato
de arvores ou DAG.

O HLCS-Local apresenta uma solucao que ignora completamente a hierarquia de

classes da base de dados, se comportando como um algoritmo de classificagao tradicional
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durante as fases de treinamento e teste, fornecendo uma solucao indireta para o pro-
blema da classificacao hierarquica. Neste caso, classificadores bindrios independentes sao
treinados para cada né da hierarquia exceto o no raiz.

O HLCS-Tree é um modelo global proposto para trabalhar com problemas hierarquicos
para a classificacao da funcao de proteinas estruturadas em arvores. O HLCS-Tree cria
um unico modelo de classificagao relativamente complexo que é construido a partir do con-
junto de treinamento, levando em conta a hierarquia das classes como um todo durante
uma unica execugao do algoritmo de classificacao.

Para trabalhar com a hierarquia das classes o HLCS-Tree apresenta um compo-
nente especifico para a tarefa que é o componente de avaliacao dos classificadores. Este
componente tem a missao de analisar a predicao dos classificadores, considerando a hierar-
quia das classes. Através do componente de avaliacao, o HLCS-Tree é capaz de verificar
se a predicao foi correta, incorreta ou parcialmente correta.

Para calcular a medida de avaliacao do controle hierarquico do classificador quando
a predigao parcialmente correta, o HLCS-Tree leva em consideracao o niimero de classes
antecedentes em comum e o nivel da classe real.

O HLCS-DAG é um modelo global proposto para trabalhar com problemas hierarquicos
para a classificacao da fungao de proteinas estruturadas na forma de DAGs. O HLCS-DAG
assim como o HLCS-Tree, também cria um tnico modelo de classificagao relativamente
complexo que é construido a partir do conjunto de treinamento, levando em conta a hierar-
quia das classes como um todo durante uma unica execucao do algoritmo de classificacao.
O diferencial entre os dois modelos é a capacidade do HLCS-DAG poder trabalhar com
bases mais complexas estruturadas em grafos.

Para calcular a medida de avaliacao do controle hierarquico do classificador quando
a predigao parcialmente correta, o HLCS-DAG leva em consideragao o nimero de arestas
entre a classe real e a classe predita. Este valor é calculado utilizando o algoritmo de
Dijkstra para encontrar o menor caminho dentro do grafo. Este distancia é valida somente
se existir pelo menos um noé que precede a classe real e a classe predita, descartando o né
raiz.

O HLCS-Multi é o resultado final desta Tese e apresenta um modelo global hierarquico
multirrotulo para a predigao de problemas hierarquicos. O HLCS-Multi inicia sua execugao
realizando um processo de decomposicao das instancias na base de treinamento. Este pro-
cesso faz com que as instancias multirrétulo se transformem em um conjunto de instancias
simples-rotulos. Este simples processo faz com que se possa trabalhar com um novo con-
junto de dados sem perder o conhecimento hierarquico entre eles. O céalculo da medida

de avaliacao do controle hierarquico do classificador utiliza os mesmos calculos do HLCS-
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DAG e HLCS-Tree para a medida de qualidade dos classificadores dependendo do tipo de

estrutura.

A diferenca do HLCS-Multi com relagao aos outros modelos, é que apds a etapa

de cessao de crédito uma nova populagao de classificadores é gerada. Esta populagao,

chamada de populacao final, constituira no modelo final de predicao do HLCS-Multi e

ird conter os vencedores de cada competicao que predizer corretamente ou parcialmente

correta a classe da instancia escolhida no inicio da competicao.

A tabela 4.11 mostra um resumo das caracteristicas dos algoritmos HLCS conforme

critérios definidos em (SILLA; FREITAS, 2011) e apresentados no capitulo 2.

Tabela 4.11: Caracteristicas dos algoritmos HLCS.

Estrutura Profundidade Cardinalidade Abordagem
HLCS-Local DAG Opcional em nos-folha Simples Local por N6
HLCS-Tree Arvore Opcional em nos-folha Simples Global
HLCS-DAG DAG Opcional em nos-folha Simples Global
HLCS-Multi  Arvore e DAG  Opcional em nés-folha Multiplos Global
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Capitulo 5

Resultados Obtidos

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos com os modelos HLCS propos-
tos. A segao 5.1 mostra os resultados da avaliagdo do modelo HLCS-Local comparado com
o conhecido método de classificacao RIPPER. A secao 5.2 mostra os resultados obtidos
entre o HLCS-Tree e o algoritmo GMNB. A secao 5.3 mostra o resultados da comparacao
entre o HLCS-DAG e o algoritmo hAnt-Miner. E finalmente na segao 5.4 os resulta-
dos obtidos com o algoritmo HLCS-Multi em comparagao com os algoritmos HLCS-Tree,
HLCS-DAG e Clus-HMC.

5.1 HLCS-Local X RIPPER

Em (ROMAO; NIEVOLA, 2011) o método HLCS-Local foi comparado com o conhe-
cido método de classificagao baseado em regras RIPPER (Repeated Incremental Pruning
to Produce Error Reduction) proposto em (COHEN, 1995). O RIPPER foi executado no
software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). O algoritmo RIPPER
induz a classificacao de regras ordenadas do tipo SE-ENTAO para um conjunto de exem-
plos pré-rotulados produzindo regras competitivas. Utiliza o critério de poda para reduzir
taxas de erro e o uso de uma heuristica baseada em MDL (Minimum Description Length),
para determinar quantas regras devem formar o modelo.

Os experimentos foram realizados em trés conjuntos de dados de fungoes de proteinas,
Cellcycle, Church e Derisi que foram utilizados no trabalho de (VENS et al., 2008) e estao
disponiveis em (http://dtai.cs.kuleuven.be/clus/hmcdatasets). Estas bases contém in-
formagoes de classes baseadas nos termos da Ontologia Génica (GO) e sao organizadas
em uma estrutura em forma de um DAG. Destas bases, para este experimento, foram
considerados os trés primeiros niveis dos exemplos relacionados ao dominio da funcao

molecular da GO e que contivessem, ao menos, quatro exemplos por classe. Os valores
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dos exemplos das bases foram discretizados utilizando o método nao supervisionado de
particionamento de igual largura (DOUGHERTY; KOHAVI; SAHAMI, 1995). Para isso foi
utilizado a implementacao Discretize disponivel no WEKA definido com dez intervalos e
reorganizados para conter somente uma classe por exemplo. A Tabela 5.1 mostra detalhes

dos dados utilizados no experimento.

Tabela 5.1: Detalhes dos Conjuntos de dados de Funcoes de Proteinas.

Base de Dados Atributos Classes Exemplos

Cellcycle 78 29 1349
Church 28 29 1352
Derisi 64 29 1320

O desempenho do HLCS-Local e do RIPPER foi comparado utilizando as me-
didas de precisdo hierarquica (hP), revocacao hierdrquica (hR) e Medida-hF propostas
em (KIRITCHENKO; MATWIN; FAMILI, 2005) ja definidas anteriormente. Os experimentos
foram realizados utilizando como procedimento o método de validacao cruzada fator 10
e os resultados sao descritos como valores-médios e desvio padrao computados sobre 10
execugoes. Os resultados da comparacao entre o método proposto HLCS-Local contra o
RIPPER sao mostrados na Tabela 5.2, onde um valor é mostrado em negrito se a me-
dida hierarquica é significativamente maior de acordo com a avaliacao de duas caudas da

distribuicao t de Student com 95% de confidéncia.

Tabela 5.2: Valores das medidas hierarquica de Revocagao (hR), Precisao (hP) e Medida-
hF (hF) (média £+ desvio padrao) nos trés conjuntos de dados.

RIPPER
hR hP hF
Cellcyle  0.69254+0.147  0.5853+0.040  0.6262+0.063
Church 0.945840.040 0.53584+0.029 0.6851+0.017
Derisi 0.94384+0.033  0.5657£0.026 0.7068+0.021

HLCS-Local
hR hP hF
Cellcyle  0.98424+0.017  0.4964+0.023 0.6596+0.021
Church 0.9028+0.045 0.5310+£0.035 0.6679+0.033
Derisi 0.9917+0.012 0.4939+0.024 0.6591+0.023

Trabalhando com algoritmos que naturalmente nao consideram a hierarquia dos
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dados, pode-se dizer que o fato de existir muito mais exemplos negativos do que positivos
para cada n6 da GO trouxe uma dificuldade maior para a predicao. Entretanto, durante
os testes tornou-se evidente que o algoritmo HLCS-Local foi capaz de tratar melhor este
problema. Os resultados mostram que o HLCS-Local foi significativamente superior em

algumas medidas.

5.2 HLCS-Tree X GMNB

Em (ROMAO; NIEVOLA, 2012b) foi realizado a comparagao do método HLCS-Tree
com a abordagem proposta em (SILLA; FREITAS, 2009) chamada de GMNB ( Global-Model
Naive Bayes), que aborda um classificador hierarquico global baseado no algoritmo Naive
Bayes.

Os experimentos foram realizados com bases de dados de duas diferentes familias de
proteinas: Enzimas e GPCR. Estas bases foram utilizadas no trabalho de (SILLA; FREITAS,
2009) e estao disponiveis em https:// sites.google.com/site/carlossillajr/resources. Cada
base de dados possui quatro versoes baseadas em diferentes tipos de atributos preditores.
Cada tipo de atributo preditor binario indica se ocorre uma “assinatura da proteina” ou
nao. As assinaturas utilizadas neste experimento foram: Interpro, Pfam, Prints e Prosite.
A Tabela 5.3 mostra as caracteristicas finais de cada base de dados depois da etapa de
pré-processamento realizada e detalhada pelos autores em (SILLA; FREITAS, 2009). Em
todas as bases para cada instancia é atribuido ao menos uma classe de cada nivel da

hierarquia.

Tabela 5.3: Resumo dos dados. A coluna # Atributos define a quantidade de atributos da
base, a coluna # Exemplos define o niimero de exemplos da base e a coluna # Classe/Nivel
representa o nimero de classes em cada nivel da hierarquia (1o/20/30/40 nivel)

Tipo Proteina  Assinatura # Atributos # Exemplos # Classe/Nivel

Interpro 1216 14027 6/41/96/187

Enzima Pfarm 708 13897 6/41/96/190
Prints 382 14025 6/45/92/208

Prosite 285 14041 6/42/89/187

Tnterpro 450 7444 12/54/82/50

CPCR Pfarm 75 7053 12/52/79 /49
Prints 283 5004 8/46/76/49

Prosite 129 6246 9/50/79/49

O desempenho do HLCS-Tree e do GMNB foi comparado utilizando as medidas



85

de precisao hierdrquica (hP), revocacao hierarquica (hR) e Medida-hF j& definidas ante-
riormente. Os experimentos foram realizados utilizando como procedimento o método de
validagao cruzada fator 10 e os resultados sao descritos como valores-médios. Os resulta-

dos referentes as duas abordagens sao descritos na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Valores das medidas hierdrquicas de Revocagao (hR), Precisao (hP) e Medida-
hF (hF) sobre o conjunto de dados hierdrquicos da Fungao da Proteina.

HLCS-Tree GMNB
hP hR HF hP hR HF
Interpro 87.80 85.36 86.56 | 94.96 89.58  90.53
Pfarm 86.34 8147 83.83 | 95.15 86.94 88.72

Tipo Proteina  Assinatura

Enzima Prints 80.60 82.33 8585 | 9221 87.26 87.98
Prosite | 90.35 86.27 8826 | 9514 89.53  90.70
Interpro 90.26  74.30 81.51 | 87.60 71.33 77.01
GPCR Pfarm 82.53  60.30 69.69 | 77.23 5752  64.40

Prints 86.50 68.18 76.25 | 87.06 69.42 75.38
Prosite 79.42 60.45 68.65 | 75.64 53.73 61.14

Os resultados mostram que o HLCS-Tree teve uma performance melhor nas bases
de dados do grupo das proteinas tipo GPCR, provavelmente devido ao fato que estas
bases tem uma melhor distribuicao das classes nos diferentes niveis da hierarquia. Nos
outros resultados existe certo equilibrio entre as medigoes. A principal vantagem do
modelo HLCS-Tree com relagao a abordagem GMNB é a forma com o qual o modelo
apresenta os resultados gerados. Enquanto o GMNB apresenta um modelo baseado em
probabilidades, o HLCS-Tree gera um conjunto de regras, tornando o conhecimento mais

facil de ser compreendido pelas comunidades médica e cientifica.

5.3 HLCS-DAG X hAnt-Miner

Em (ROMAO; NIEVOLA, 2012a) o HLCS-DAG foi testado em conjuntos de dados
que envolvem a funcao de proteinas lon Channel e comparado com o algoritmo proposto
por (OTERO; FREITAS; JOHNSON, 2009) chamado de hAnt-Miner, que aborda uma solugao
global para a classificacao da funcao de proteinas utilizando Colonia de Formigas.

O desempenho do HLCS-DAG e do hAnt-Miner foi comparado utilizando as me-
didas de precis@o hierdrquica (hP), revocacao hierarquica (hR) e Medida-hF j& definidas
anteriormente. Os experimentos foram realizados utilizando como procedimento o método
de validacao cruzada fator 10 e os resultados sao descritos como valores-médios e desvio

padrao.



86

Os resultados da comparacao entre o modelo HLCS-DAG e o método hAnt-Miner
sao mostrados na Tabela 5.5. De modo a medir se existe alguma diferenca estatisticamente
significante entre os métodos de classificagao, foi utilizado o teste de Wilcoxon ( Wilcozon
Signed Rank Test).

Tabela 5.5: Valores das medidas hierarquicas de Revocagao (hR), Precisao (hP) e Medida-
hF (hF) (média £ desvio padrao) nos trés conjuntos de dados. Na coluna "'hF’, os melhores
resultados sao mostrados em negrito.

hAnt-Miner
hP hR hF
DS1 AA 0.56 £ 0.06 0.55 £ 0.06 0.56 & 0.06
DS1 InterPro  0.82 & 0.04 0.81 & 0.04 0.81 £ 0.04
DS2 AA 0.63 £ 0.02 0.59 4+ 0.02 0.61 £ 0.01
DS2 InterPro  0.83 & 0.01 0.75 &+ 0.01 0.79 £+ 0.01
HLCS-DAG
hP hR hF
DS1 AA 0.84 +£0.02 0.64 £0.03 0.73 + 0.02
DS1 InterPro  0.54 £ 0.03 0.65 & 0.02  0.59 4 0.02
DS2 AA 0.86 £ 0.04 0.58 & 0.03 0.69 £+ 0.01
DS2 InterPro  0.64 = 0.04 0.61 £ 0.03  0.63 £ 0.02

O teste de Wilcoxon mostrou que nao existem diferencas significativas entre os dois
classificadores com uma confidéncia de 95%. Entretanto os valores mostram que o HLCS-
DAG tem melhores resultados em algumas medidas quando comparado com o método
hAnt-Miner. O HLCS-DAG superou o hAnt-Miner em duas das quatro bases de dados,
chamadas de 'DS1 AA’ e 'DS2 AA’. Estas bases consistem de atributos reais, enquanto
as outras bases de dados sao compostas por atributos booleanos. Como a maioria dos
problemas reais consistem de dados com atributos reais, mostra que o HLCS-DAG ¢é mais

robusto que o hAnt-Miner ao lidar com este tipo de problema.

5.4 Resultados HLCS-Multi

O modelo HLCS-Multi foi comparado contra os algoritmos HLCS-Tree e HLCS-
DAG definidos anteriormente e contra o algoritmo Clus-HMC proposto em (VENS et al.,
2008). Para estes testes foram selecionadas vinte bases de dados ligadas a bioinformética

e que utilizam duas diferentes estruturas hierdrquicas de classes: arvore (bases FunCat)
e DAG (bases Ontologia Génica).
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As bases que estao disponiveis no endereco (http://dtai.cs.kuleuven.be/clus/ hme-
datasets) sao definidas em trés conjuntos de dados: treinamento, validacao e teste. Para
as avaliagoes, os algoritmos foram executados utilizando somente os conjuntos de treina-
mento e teste, conservando os mesmos exemplos disponiveis. A Tabela 5.6 apresenta os

detalhes das bases utilizadas neste experimento.

Tabela 5.6: Resumo dos conjuntos de dados utilizados no experimento. A primeira co-
luna ('Bases’) define o nome da base de dados, a segunda coluna ("Treinamento’) define
o numero de exemplos de treinamento, a terceira coluna ("Teste’) define o nimero de
exemplos de teste, a quarta coluna (’Atributos’) define o nimero de atributos de cada
base e a quinta coluna (’Classes’) define o nimero de classes na classe hierarquica.

FunCat
Bases Treinamento  Teste  Atributos  Classes
Cellcycle 2476 1281 77 500
Church 1630 1281 27 500
Derisi 2450 1275 63 500
Eisen 1587 837 79 462
Expr 2488 1291 551 500
Gaschl 2480 1284 173 500
Gasch2 1639 1291 52 500
Pheno 1009 582 69 456
Seq 2580 1339 478 500
Spo 2437 1266 80 500
Ontologia Génica - GO
Bases Treinamento  Teste  Atributos Classes
Cellcycle 2473 1278 7 4126
Church 1627 1278 27 4126
Derisi 2447 1272 63 4120
Eisen 1583 835 79 3574
Expr 2485 1288 551 4132
Gaschl 2477 1281 173 4126
Gasch2 1635 1288 52 4126
Pheno 1005 581 69 3128
Seq 2568 1332 478 4134
Spo 2434 1263 80 4120

Os teste foram executados em um servidor Intel Xeon Quad Core E5410, com
8GB de memdria RAM rodando Ubuntu Server 64 bits versao 10.10. As varidveis de
inicializacao utilizadas pelo HLCS-Multi sao mostradas na Tabela 5.7.

Nos testes entre o HLCS-Multi e os modelos HLCS-Tree e HLCS-DAG, foram

utilizadas as medidas de precisao hierarquica (hP), revocagao hierarquica (hR) e Medida-
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Tabela 5.7: Parametros iniciais do HLCS-Multi utilizados nos testes

Parametros Valores
Prop_Ativos 20%
Perc_Pop 10%
Perc_Rec 0.1
Prob_Crossover 80%
Prob_Mutacao 5%
Perc_Cob 95%

hF (hF). Como forma de avaliar o acerto dos métodos foi utilizado também a taxa
de acerto proporcional a hierarquia (aH) definido na Equacao 4.16. Os resultados sao
descritos como valores-médios e desvio padrao computados sobre 10 execucoes. De modo
a medir se existe alguma diferenca estatisticamente significante entre os algoritmos, foi
utilizado o teste de Wilcoxon ( Wilcozon Signed Rank Test) com um nivel de confianga de
95%, fortemente recomendado em (DEMSAR, 2006) para este tipo de caso.

No primeiro teste, o HLCS-Multi foi comparado com o algoritmo HLCS-Tree utili-
zando as bases de dados da ontologia FunCat. De acordo com os resultados, o HLCS-Multi
apresentou resultados significativamente melhores do que o HLCS-Tree em quase todas
as bases analisadas. Esta resposta se deve principalmente pela complexidade das bases
com relacao a caracteristica multirrotulo. Os resultados da comparacao entre o modelo
HLCS-Multi e o HLCS-Tree sao mostrados na Tabela 5.8.

No segundo teste, o HLCS-Multi foi comparado com o algoritmo HLCS-DAG uti-
lizando as bases de dados da Ontologia Génica (GO). De acordo com os resultados, o
HLCS-Multi apresentou resultados significativamente melhores do que o HLCS-DAG em
todas as bases analisadas. Conforme ja definido anteriormente, as bases GO sao de grande
complexidade, alguns exemplos possuem até 22 classes e o total de classes ultrapassa em
mais de 4100 na maioria das bases. No entanto, o HLCS-Multi através dos componentes
hierarquico e multirrétulo, mostrou ser mais adequado para este tipo de problema. Os
resultados da comparacao entre o modelo HLCS-Multi e o HLCS-DAG sao mostrados na
Tabela 5.9.

O 1ltimo teste foi realizado contra o algoritmo Clus-HMC. O Clus-HMC consiste
em um modelo de classificacao hierarquica baseado no método de arvore de decisao. No
teste realizado, a avaliacao dos dados foi prejudicada pelo fato dos autores do mesmo, pu-
blicarem e disponibilizarem através do algoritmo somente resultados baseados em medidas
bindrias. Como visto em todo trabalho, o HLCS-Multi é um algoritmo global hierdrquico

multirrétulo, que promove seus classificadores que possuem a capacidade de prever ao
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Tabela 5.8: Valores das medidas hierarquicas de Revocacao (hR), Precisao (hP) e Medida-
hF (hF) (média £+ desvio padrao) nos trés conjuntos de dados e medida da taxa de acerto
proporcional a hierarquia (aH). A Medida-hF (hF') em negrito, mostra que o valor é

significativamente superior de acordo com o teste de Wilcoxon.

HLCS-Tree
hP hR hF aH
Cellcyle  0.2184 4+ 0.03  0.1982 + 0.02 0.2078 4+ 0.03 11.72%
Church  0.2091 £ 0.06 0.1813 + 0.04 0.1942 £+ 0.03 10.50%
Derisi 0.2036 = 0.05  0.0900 + 0.03 0.1248 4+ 0.02 9.32%
Eisen 0.2047 + 0.03  0.1676 + 0.04 0.1843 £+ 0.03 10.23%
Expr 0.2091 4+ 0.04 0.1821 £ 0.04 0.1947 £ 0.04 10.40%
Gaschl  0.2089 £ 0.04 0.1820 £ 0.03 0.1945 + 0.03 10.29%
Gasch2  0.1270 £ 0.02 0.0708 + 0.04 0.0909 £ 0.04 6.14%
Pheno 0.2907 & 0.04 0.5638 £ 0.05 0.3836 &+ 0.05 22.56%
Seq 0.2126 & 0.01  0.1863 + 0.03 0.1986 + 0.03 10.80%
Spo 0.1814 & 0.03 0.1351 £ 0.04 0.1549 £+ 0.02 8.97%
HLCS-Multi
hP hR hF aH
Celleyle  0.2496 £ 0.05 0.2777 & 0.04  0.2629 £+ 0.04 15.48%
Church  0.2059 + 0.03 0.2601 4+ 0.03  0.2298 4+ 0.03  14.00%
Derisi 0.3440 £+ 0.02 0.3200 = 0.03  0.3316 &+ 0.03 18.63%
Eisen 0.2096 & 0.05 0.2463 = 0.04 0.2265 & 0.05 11.68%
Expr 0.1886 4+ 0.03  0.2243 + 0.04 0.2049 + 0.03 10.15%
Gaschl  0.2048 & 0.01 0.2384 + 0.02  0.2203 4+ 0.02 12.56%
Gasch2  0.1611 £ 0.05  0.2427 £ 0.05 0.1936 + 0.04 14.65%
Pheno 0.5686 = 0.04 0.3082 % 0.02 0.3997 £+ 0.03 22.00%
Seq 0.1992 + 0.03  0.2320 + 0.02 0.2147 £+ 0.03 10.60%
Spo 0.1869 4+ 0.03  0.2466 £+ 0.03  0.2126 &+ 0.02 13.76%

menos alguma classe antecedente da classe real.

Este fato faz com que o HLCS-Multi tenha um percentual de acerto baixo quando
comparado com os tradicionais métodos de avaliagao bindria, precisao e revocacao. En-
tretanto, como visto nos testes anteriores, levando em consideragao a hierarquia, o HLCS-
Multi apresenta alguns resultados satisfatorios.

No entanto, para que se pudesse avaliar o HLCS-Multi contra o Clus-HMC, testes
foram realizados utilizando as bases de dados FunCat e as bases de dados GO. Com os
resultados de precisao e revocacao obtidos pelo Clus-HMC, utilizando as configuracoes de
limiares padrao e executadas conforme material disponibilizado pelos autores no enderecgo
(http://dtai.cs.kuleuven.be/clus/hmedatasets), foram desenhados os gréficos da Curva
PR para todas as bases de dados.

Como os valores de precisao e revocacao do HLCS-Multi nao mudam muito com
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Tabela 5.9: Valores das medidas hierarquicas de Revocacao (hR), Precisao (hP) e Medida-
hF (hF) (média £+ desvio padrao) nos trés conjuntos de dados e medida da taxa de acerto
proporcional a hierarquia (aH). A Medida-hF (hF') em negrito, mostra que o valor é

significativamente superior de acordo com o teste de Wilcoxon.

HLCS-DAG
hP hR hF aH
Celleyle  0.2207 &£ 0.03  0.1463 + 0.04  0.1759 + 0.03  9.62%
Church  0.2848 & 0.05 0.1469 + 0.06  0.1939 + 0.04  9.47%
Derisi  0.2208 & 0.02  0.1029 + 0.03  0.1404 + 0.02  8.06%
Bisen  0.1748 & 0.03  0.1530 £ 0.03  0.1647 + 0.02  8.70%
Expr 0.1564 & 0.04 0.0889 + 0.03  0.1134 + 0.03  7.89%
Gaschl  0.2384 & 0.02 0.1416 £ 0.04  0.1776 + 0.03  10.10%
Gasch2  0.2716 &= 0.03  0.1049 + 0.03  0.1514 + 0.04  8.14%
Pheno  0.2303 &= 0.05 0.0730 &£ 0.04  0.1109 + 0.05  8.76%
Seq 0.1987 + 0.04 0.1358 & 0.03  0.1613 = 0.02  9.58%
Spo 0.1789 + 0.03  0.1645 &+ 0.03  0.1714 = 0.04  9.40%
HLCS-Multi
hP hR hF aH
Celleyle 02611 & 0.04 0.4209 + 0.02 0.3223 + 0.03  16.63%
Church  0.2259 & 0.06  0.6183 + 0.03 0.3309 & 0.04 17.52%
Derisi  0.2948 & 0.03  0.5655 + 0.03 0.3873 & 0.03  14.55%
Fisen  0.2206 & 0.03 0.2407 + 0.04 0.2302 &+ 0.04 11.27%
Expr 0.3254 + 0.05 0.3568 & 0.03 0.3109 + 0.04 15.57%
Gaschl  0.2577 & 0.03  0.4203 + 0.05 0.3195 &+ 0.03  16.37%
Gasch2  0.2831 & 0.02  0.4703 + 0.03 0.3534 &= 0.04 18.15%
Pheno  0.2962 & 0.04 0.7444 + 0.04 0.4281 + 0.05 20.01%
Seq 0.2347 + 0.05  0.3547 &+ 0.06  0.2825 + 0.04 18.65%
Spo 0.2075 + 0.03  0.3992 & 0.04 0.3410 + 0.04 17.74%

configuragoes diferentes de parametros, os resultados obtidos pelo HLCS-Multi foram
marcados como um ponto no grafico. Assim, como a comparacao estda sendo feita entre
curva e ponto, é possivel definir uma melhor performance do HLCS-Multi quando a curva
estiver abaixo do ponto e uma melhor performance do Clus-HMC quando a curva estiver
acima do ponto. Além disso, outro fator que pode ser levado em consideracao é o fato de
que, nestas bases, o nimero de exemplos negativos para cada classe supera em muito o
nimero de exemplos positivos. O que sugere que, neste caso, o valor obtido pela medida
de revocacao seja mais significativo do que o da precisao.

Com isso, para as bases FunCat, como mostra a Figura 5.1, o algoritmo HLCS-
Multi possui em quase todos os casos um alto valor de revocacao e superando a curva
Clus-HMC quando analisado em determinados limiares. Com relacao as bases GO, como

mostra a Figura 5.2, o algoritmo possui em determinadas bases um valor razoavel de
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revocacao acima dos 0.4 pontos e também em algumas bases uma posicao favoravel do

ponto em relagao a curva Clus-HMC. A Curva PR utiliza a relacao entre as medidas de

Precisao plotada no eixo Y e as medidas de Revocacao plotadas no eixo X.
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Figura 5.1: Grafico Precisao Revocacao - Bases FunCat
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Figura 5.2: Grafico Precisao Revocacgao - Bases GO

5.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos com os modelos HLCS

propostos. A comparacao do algoritmo HLCS-Local com o método de classificacao RIP-

PER, mostrou durante os que o HLCS-Local, apesar de nao considerar a hierarquia dos

dados na fase treinamento, foi capaz de tratar melhor este problema. Os resultados mos-

tram que o HLCS-Local foi significativamente superior ao RIPPER em alguma medidas.
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A comparacao do algoritmo HLCS-Tree com o método GMNB, mostrou que o
HLCS-Tree teve uma performance melhor nas bases de dados do grupo das proteinas tipo
GPCR, provavelmente devido ao fato que estas bases tem uma melhor distribuicao das
classes nos diferentes niveis da hierarquia. A principal vantagem do modelo HLCS-Tree
com relagao a abordagem GMNB ¢ a forma com o qual o modelo apresenta os resultados
gerados. Enquanto o GMNB apresenta um modelo baseado em probabilidades, o HLCS-
Tree gera um conjunto de regras, tornando o conhecimento mais facil de ser compreendido
pelas comunidades médica e cientifica.

Na comparacao entre o algoritmo HLCS-DAG e a abordagem hAnt-Miner, mostrou
que nao existem diferengas significativas entre os dois classificadores. Entretanto os valores
mostram uma pequena superioridade do HLCS-DAG em duas das quatro bases de dados,
chamadas de 'DS1 AA’ e 'DS2 AA’.

Na comparacao utilizando o HLCS-Multi, os resultados mostram um superioridade
significativamente superior quando comparado com os modelos HLCS-Tree e o HLCS-
DAG. Na comparagao com o algoritmo Clus-HMC, o HLCS-Multi teve sua avaliacao
prejudicada pelo fato dos autores do mesmo, publicarem e disponibilizarem através do
algoritmo somente resultados baseados em medidas binarias. Mesmo assim, foi possivel
analisar utilizando os graficos de Precisao-Revocacao das bases de dados FunCat e GO,

que o HLCS-Multi pode ser considerado superior quando comparado com determinados

limiares ds Clus-HMC.
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Capitulo 6

Conclusao

H& quase 10 anos o projeto genoma foi concluido com extremo sucesso, sequen-
ciando 99% do genoma humano, com uma precisao de 99,99%. Contudo, estimativas
mostram que apenas 2% do material genético humano é composto de genes que codifi-
cam instrucgoes para a sintese de proteinas, o restante parece nao conter instrucoes para
a formagao de proteinas, e existe provavelmente por razoes estruturais. Além disso, de
todos os genes que tiveram sua sequéncia determinada, apenas 50% aproximadamente
codificam para proteinas de funcao conhecida.

O projeto genoma produziu uma enorme quantidade de informagoes, mas também
mostrou que muito ainda precisa ser entendido. Mais de 100.000 pessoas morrem anual-
mente por apresentarem respostas adversas a medicamentos que podem ser benéficos para
outras. Cerca de 2,2 milhoes de pessoas apresentam fortes reagoes a um medicamento,
enquanto outras nao respondem. Entretanto, o progresso da gendomica e o potencial de
suas aplicacoes permite predizer que a biologia serd uma das ciéncias mais importantes no
século 21, auxiliando no desenvolvimento de farmacos muito mais potentes, assim como
a compreensao de diversas doencas genéticas humanas. Além disso, a lista de aplicacoes
potenciais passa por areas como a medicina molecular, agricultura, desenvolvimento de
novas fontes de energia, avaliacao dos riscos de satde de individuos expostos a radiacoes,
busca por doadores que possuam 6rgaos compativeis com os de receptores, entre outras
aplicagoes extremamente importantes para a melhoria de vida da populacao.

Para contribuir com este processo e auxiliar com que as informagoes obtidas através
do projeto genoma possam se transformar em conhecimento, esta tese apresentou uma
nova proposta para classificar e predizer fungoes de proteinas utilizando a mineracao de
dados.

A predicao da funcao de proteinas através da mineracao de dados trabalha com

informagoes de diversos tipos de elementos da proteina, como por exemplo: atributos
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de aminoacidos, estrutura, fusao de genes, proximidade de cromossomos, padroes filo-
genéticos, entre outros. A complexidade deste tipo de aplicacao vem da prépria estrutura
de organizacao da proteina. Atualmente, é cada vez mais frequente o uso de ontologias
para organizacao de fungoes de proteinas, que descrevem estas fungoes utilizando uma
hierarquia estruturada em arvores, como é o caso do modelo FunCat, ou em DAG, como
na Ontologia Génica.

Deste modo, esta tese propos um novo método baseado no modelo dos Sistemas
Classificadores (LCS) para a classificagao global hierdrquica multirrétulo da fungao de
proteinas, chamado de Hierarchical Learning Classifier System - Multilabel (HLCS-Multi).
O uso do LCS se deu principalmente pelo fato deste método gerar seus resultados em um
formato de regras SE-ENTAO, que sio representacoes mais faceis de serem interpretadas.

Em geral, o sistema HLCS-Multi cria sua populacao de classificadores através
da andlise dos exemplos do ambiente, que representa os dados da base de treinamento.
A medida que o HLCS-Multi interage com o ambiente, por meio dos componente de
desempenho e cessao de créditos, os classificadores sao avaliados e recebem um retorno
na forma de uma recompensa que impulsiona o processo de aprendizagem. Este processo
de aprendizagem tem a intervencao do componente de avaliagao, que ajuda no célculo da
recompensa avaliando as predicoes do sistema conforme a sua hierarquia. No fim desta
etapa, os classificadores passam por um mecanismo de evolucao através do componente
AG, que utiliza algoritmos genéticos como base para a melhoria do conhecimento atual
sistema.

Como forma de analisar os resultados obtidos pelo HLCS-Multi, foram feitas com-
paracoes com os métodos HLCS-Tree e HLCS-DAG, que sao métodos desenvolvidos pelo
autor, e com o algoritmo Clus-HMC proposto em (VENS et al., 2008). Os testes entre o
HLCS-Multi contra os algoritmos HLCS-Tree e HLCS-DAG, mostra uma superioridade
do HLCS-Multi em relacao aos dois outros métodos. Esta superioridade se mostra prin-
cipalmente pelas bases de dados utilizadas nos experimentos. Tanto as bases FunCat
organizadas em uma estrutura em arvore, quanto as bases da GO organizadas em uma
estrutura em DAG, sao de grande complexidade por apresentarem dados multirrétulo e
de grande profundidade na hierarquia. Com isso, pelo fato do HLCS-Multi ser desenvol-
vido especificamente para estes casos, os resultados comprovam a eficiéncia do algoritmo
proposto.

O teste contra o Clus-HMC teve sua avaliacao prejudicada pelo fato dos autores do
mesmo, publicarem e disponibilizarem através do algoritmo somente resultados baseados
em medidas binarias. Mesmo assim, foi possivel analisar utilizando os graficos de Precisao-

Revocacao das bases de dados FunCat e GO, que o HLCS-Multi pode ser considerado
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superior quando comparado com determinados limiares ds Clus-HMC.

Sendo o Clus-HMC um método desenvolvido em 2008 e que vem sendo aperfeicoado
nos ultimos anos, acredita-se que o HLCS-Multi possa, quando avaliado com medidas
hierarquicas, também se tornar referéncia em pesquisas relacionadas com a predigao de

bases hierarquicas multirrétulo.

6.1 Contribuicoes e Trabalhos Futuros

O algoritmo HLCS-Multi atendeu aos requisitos necessarios para realizar o tarefa
de predicao da funcao de proteinas. Baseado no modelo LCS, o HLCS-Multi é um algo-
ritmo global hierarquico multirrétulo, que realiza constantes iteracoes com os exemplos de
treinamento, fazendo com que o modelo de classificagao se torne mais flexivel e com uma
maior capacidade de adaptacao a novos conjuntos de dados. A sua forma de demostrar
os resultados obtidos, contribui para uma melhor compreensao das informagoes por parte
das comunidades médica e cientifica.

Um dos problemas observados inicialmente com relacao ao LCS, foi a grande quan-
tidade de variaveis que deveriam ser inicializadas antes da execucao do algoritmo, sendo
algumas delas, como o tamanho da populacao e a quantidade de execucoes do modelo,
fundamentais para o resultado final da predicao. Este problema foi minimizado a cada
modelo do HLCS, e no HLCS-Multi somente seis variaveis necessitam ser inicializadas
pelo usuério.

A funcao do componente hierarquico foi fundamental para se trabalhar com bases
hierarquicas. Através da analise hierdrquica das predicoes é possivel tornar a recompensa
dos classificadores mais dinamica. Além disso, como a proteina é classificada através
de familias, sugere-se que a ferramenta que conseguir prever o ramo ao qual pertence
determinada sequéncia estara de certa forma contribuindo para uma maior agilidade nas
pesquisas para o descobrimento de novas proteinas

O trabalho contribuiu também apresentando trés versoes desenvolvidas até se che-
gar no modelo final do HLCS-Multi. A primeira versao foi o HLCS-Local, que apresenta
uma solucao local por né para trabalhar com bases hierarquicas. A segunda versao foi o
HLCS-Tree, que utiliza uma abordagem global para bases hierarquicas estruturadas em
formato de arvores e a terceira versao foi o HLCS-DAG, que também utiliza uma abor-
dagem global mas com a capacidade de trabalhar com bases hierarquicas estruturadas no
formato DAG. Cada modelo HLCS cooperou para a elaboragao de um artigo, sendo todos
aprovados em congressos internacionais.

Como proposta de trabalhos futuros, acredita-se que as medidas de avaliacao dos
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algoritmos de classificacao, atualmente utilizadas pelos autores das principais ferramen-
tas ja propostas, deva ser revisto. O uso de medidas de avaliagao binaria para algoritmos
hierarquicos faz com que nao se tenha uma real andlise das predicoes realizadas. Al-
ternativas como as ja apresentadas como a precisao e revocacao hierarquicas devem ser
utilizadas e aprimoradas.

Além disso, o HLCS-Multi precisa passar por uma minuciada revisao para dimi-
nuir determinadas repeticoes ao longo do processo de treinamento afim de melhorar seu
desempenho. Testes com outras bases de dados também serao de grande importancia para
um melhor refinamento do processo. Mudancas nos valores das variaveis de inicializacao
deverao ser feitas para analisar o comportamento do algoritmo.

A determinacao da funcdao de um proteina é uma tarefa ardua, e deve ser reali-
zada por especialistas. Até a completa definicao da funcao de uma nova sequéncia, anos
de pesquisas e testes sao consumidos. Qualquer auxilio que uma ferramenta confiavel
possa trazer para os cientistas, ird4 contribuir na diminuicao do tempo das pesquisas e
consequentemente no desenvolvimento de novas alternativas para a melhoria da satde e

qualidade de vida da populagao. Sendo esta a intencao deste trabalho.
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