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Resumo

ALVES, R. T. Um sistema imunolégico artificial para classificagdo hierarquica e multi-label
de funcdes de proteinas. 2010. 219 p. Tese de Doutorado — Programa de Pds-Graduacdo em
Engenharia Elétrica e Informatica Industrial (CPGEI), Universidade Tecnoldgica Federal do

Parana (UTFPR), Curitiba, 2010.

Esta tese propde um novo algoritmo baseado em Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA) para
classificacdo hierdrquica e multi-label, onde os classificadores gerados sdo representados na
forma de regras SE-ENTAO. A classificagio hierdrquica e multi-label é considerada desafiadora
uma vez que um exemplo estd associado a uma ou mais classes organizadas hierarquicamente,
sendo que esta organizacdo estrutural de classes deve ser considerada na construcao dos classi-
ficadores. A técnica proposta aborda a construcdo de classificadores hierarquicos locais (onde
cada classificador processa apenas exemplos de classes em uma regido local da hierarquia de
classes) e globais (onde um tnico classificador processa exemplos de todas as classes a0 mesmo
tempo). A drea de aplicacdo utilizada para validacdo desta tese € a predi¢do de funcdo bioldgica
de proteinas usando termos da ontologia génica como classes a serem preditas pelo SIA, onde
as classes sao hierarquicamente organizadas em um grafo aciclico direcionado. O desempenho
do algoritmo € avaliado experimentalmente para 10 bases de proteinas. Os critérios de avalia-
cdo do algoritmo nos experimentos computacionais serdo a correcao preditiva (taxa de acerto
e drea da curva precision-recall) e a simplicidade do conhecimento descoberto (medida pelo
numero de regras e nimero total de condi¢cdes nas regras descobertas). Os experimentos com-
putacionais permitem identificar parametros e procedimentos que influenciam no desempenho
da técnica proposta. Os testes comparativos com os algoritmos PART e Clus mostram que so-
bre alguns conjuntos de experimentos a abordagem proposta se mostrou superior, enquanto em

outros conjuntos ndo foi possivel superar as técnicas da literatura usada para comparacgao.

Palavras-chave: Ontologia Génica, Bioinformdtica, Classificacdo Hierarquica e Multi-Label,

Sistemas Imunoldgicos Artificiais, Mineragdo de Dados.






Abstract

ALVES, R. T. An Artificial Immune System for hierarchical and multi-label classification of
protein functions. 2010. 219 p. Tese de Doutorado — Programa de P6s-Graduacido em Enge-
nharia Elétrica e Informatica Industrial (CPGEI), Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
(UTFPR), Curitiba, 2010.

This thesis proposes a new approach based on Artificial Immune System (AIS) for hierarchical
multi-label classification, where the classifiers produced by the system are represented in the
form of IF-THEN classification rules. Hierarchical multi-label classification is a challenging
problem, because an example is associated with one or more classes organised into a hierarchy
and the class hierarchy must be considered in the construction of the classifiers. The pro-
posed method addresses the construction of local hierarchical classifiers (where each classifier
processes only examples of classes in a local region of the hierarchy) and global hierarchical
classifiers (where a single classifier processes examples of all classes at the same time). The
application domain used to validate the proposed methods was the prediction of the biological
function of proteins, using terms of the Gene Ontology as classes to be predicted by the AIS,
where the classes are hierarchically organised into a directed acyclic graph . The performance of
the algorithm is evaluated in computational experiments with 10 datasets of proteins. The eva-
luation criteria in these experiments will be the predictive accuracy (accuracy rate and the area
under the precision-recall curve) and the simplicity of the discovered knowledge (measured by
the number of rules and total number of conditions in the discovered rules). The computational
experiments allowed the identification of parameter settings and procedures that significantly
influence the performance of the proposed method. The experiments comparing the proposed
method with algorithms PART and Clus have shown that in some datasets the proposed method
outperformed other methods, whilst in other datasets it was not possible to outperform other

methods proposed in the literature.

Keywords: Gene Ontology, Bioinformatics, Multi-label Hierarchical Classification, Artificial

Immune Systems, Data Mining.
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1 INTRODUCAO

Desde o inicio do projeto de sequenciamento do genoma na década de 90, os bancos de
dados bioldgicos tém sido sobrecarregados com dados experimentais. A quantidade de dados
armazenados nestas bases tem aumentado exponencialmente ao longo do tempo, inviabilizando

a exploracdo e analise manual destes dados na busca de informacdes bioldgicas uteis.

A bioinformdtica surgiu como uma alternativa vidvel para atender a demanda por busca de
conhecimento biolégico contido nestas bases. Geralmente, define-se como bioinformética uma
area multidisciplinar que se baseia no conhecimento especialista de matematicos, cientistas da
computacao, bidlogos, fisicos, entre outros (FOGEL; CORNE, 2003). A bioinformatica tem
como objetivo o desenvolvimento de técnicas e métodos computacionais para a exploracdo,
andlise e extracdo automadtica de informagdes bioldgicas tteis armazenadas nestas bases de
dados (HUGHEY; KARPLUS, 2001). Varios sao os problemas que t€ém sido tratados pela
bioinformdtica, entre estes se destaca a predi¢do de fungdes bioldgicas de proteinas, que €

abordado nesta tese.

A predicdo de fungdes de proteinas consiste em associar funcao (funcdes) bioldgica(s) para
proteinas cujas fun¢des ndo sdo ainda conhecidas. Diversas sdo as razdes que justificam o
interesse de pesquisadores em determinar estas fungdes, tais como: um melhor entendimento de
doencgas, desenvolvimento de medicamentos mais efetivos, medicina preventiva, entre outras.
Este procedimento pode ser realizado através de experimentos em laboratérios bioldgicos ou
métodos computacionais, como por exemplo, aqueles baseados em técnicas de mineracdo de
dados.

A mineracdo de dados trata-se de um campo multidisciplinar de pesquisa, envolvendo dreas
como aprendizado de mdquina, estatistica, bases de dados, sistemas especialistas e visualizacdo
de dados. Este campo utiliza métodos, algoritmos e técnicas oriundas de diversas areas, com o
objetivo principal de extrair conhecimento a partir de bases de dados do mundo real (FAY YAD
et al., 1996). Dentre as principais tarefas de mineracdo de dados, destaca-se a classificacdo, a

qual € o foco deste trabalho.
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Em geral, a predi¢do de fun¢des de proteinas € tratada como um problema de classificacdo.
Em classificagc@o, o objetivo € prever ou associar uma ou mais classes a um exemplo (registro)
da base de dados, dentre um conjunto pré-definido de classes (FREITAS, 2002). No contexto
de classificacdo, uma proteina é considerada um exemplo de uma base de dados (bioldgica), e

as fungdes bioldgicas sdo tratadas como classes a serem previstas.

A principal técnica para prever funcdes de proteinas consiste na busca de similaridade entre
sequéncias de proteinas (ALTSCHUL et al., 1996). Este procedimento ¢ dividido em duas
fases. A primeira fase consiste em buscar em um conjunto de dados, proteinas cuja sequéncia
de aminodcidos € mais semelhante possivel a sequéncia da proteina alvo. Na segunda fase, a
abordagem assume que a(s) fungdo(des) bioldgica(s) da proteina alvo é(s@o) a(s) mesma(s) que
a(s) da(s) proteina(s) semelhante(s). Entretanto esta metodologia possui algumas limitacoes,
tais como (PAPPA; BAINES; FREITAS, 2005):

e proteinas podem possuir sequéncias parecidas e desempenhar funcdes diferentes;

e proteinas podem possuir sequéncias diferentes e desempenhar as mesmas fungdes biol6-

gicas;

e as proteinas comparadas podem possuir alto nivel de similaridade em regides das sequén-

cias que nao sdo determinantes para a funcao bioldgica;

e por se basear apenas na similaridade entre sequéncias, ignoram-se propriedades bioquimi-

cas relevantes de proteinas; e

e ndo constréi um modelo de predi¢do que auxilie biolégos no entendimento das pro-

priedades e relacionamento que determinaram a funcao bioldgica da proteina.

Modelos de predicao baseados em indugio de regras representam uma alternativa aos mode-
los baseados em busca por similaridades. Técnicas para inducao de regras despertam o interesse
de pesquisadores, principalmente por representarem conhecimento compreensivel que auxiliam
no entendimento dos relacionamentos que determinam fun¢des bioldgicas de proteinas. Estes
relacionamentos sdo representados na forma de regras do tipo SE antecedente ENTAO con-
sequente, onde o antecedente indica padrdes encontrados na base de dados que determinam a

classe, expressa no consequente, para exemplos da base (WITTEN; FRANK, 2005).

Em geral, os classificadores construidos associam apenas uma classe para um exemplo cuja
classe nao € conhecida. Estes classificadores sao conhecidos como single-label. Entretanto, no

contexto da predicao de funcdes bioldgicas para proteinas, este tipo de método de classificagio
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¢ bastante limitado, pois proteinas podem executar intimeras fun¢des em organismos. Modelos
de classificagdo que permitam associar uma ou mais classes para um exemplo sdo chamados de
classificadores multi-label (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).

Basicamente, dois tipos de classificadores multi-label sdo descritos na literatura. O primeiro,
chamado de local ou bindrio, constréi um classificador para cada classe prevista. Assim, uma
proteina é submetida a vérios classificadores para prever sua(s) fungdo (fungdes) bioldgica(s).
No segundo caso, chamado de global, um tnico classificador € construido para prever as classes
do dominio da aplicagdo. Portanto, uma proteina é submetida a um tnico classificador que pos-
sui a capacidade de retornar todas as func¢des bioldgicas daquela proteina (KIRITCHENKO,
2005).

Atualmente, tem sido cada vez mais frequente o uso de ontologias em predi¢do de fungdes
de proteinas. Uma ontologia é um conjunto (vocabuldrio) de termos descrevendo o dominio de
aplicagdo em uma forma padronizada e organizada (SMITH, 2003). Os diversos projetos da
area de biologia t€ém gerado uma grande quantidade de dados bioldgicos, e consequentemente
uma proliferacdo de bases orientadas para este fim (The Gene Ontology Consortium, 2004).
Com o aumento do nimero de bases bioldgicas surgiram basicamente dois problemas: falta de
integracdo entre as bases e ndo-padronizacao dos dados anotados (armazenados) nestas bases.
O uso de ontologias permite adequar um vocabuldrio comum que facilita a comunicacdo entre
os pesquisadores da drea de biologia e os diversos usos ou propdsitos destas informagdes para
o processamento das mesmas. Dentre as ontologias criadas para o uso na biologia, a ontologia
génica ( GO — Gene Ontology) tem obtido destaque em diversos trabalhos para predi¢ao de
fungdes de proteinas (LEWIS, 2004).

A ontologia génica é um vocabuldrio de termos consistente e estruturado para descrever
dominios chaves 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 biolégicos. Os termos da GO sdo estruturalmente
representados na forma de um grafo aciclico direcionado, no qual um termo “filho” pode estar

conectado a um ou mais “pais”.

H4 muito tempo os sistemas bioldgicos vém servindo como fonte de inspiracdo para o
desenvolvimento de ferramentas computacionais poderosas para a solu¢io de problemas com-
plexos, incluindo aqueles que a bioinformatica se propde a resolver. Neste sentido destaca-
se a drea da computagdo natural que inclui todas as estratégias inspiradas por algum meca-
nismo biolégico ou natural (DE CASTRO, 2006). Como exemplos t€m-se as redes neurais

artificiais (HAYKIN, 1999), a computagdo evoluciondria (BaCK; FOGEL; MICHALEWICZ,
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2000a, 2000b), os sistemas nebulosos (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998) e os sistemas imunoldgi-
cos artificiais (DE CASTRO; TIMMIS, 2002).

Os Sistemas Imunolégicos Artificiais ( SIA) sdo um paradigma computacional relativa-
mente novo e foram propostos para resolver problemas do mundo real a partir do uso de princi-
pios e teorias do sistema imunolégico biolégico (DASGUPTA, 1999; DE CASTRO; TIMMIS,
2002). Uma vantagem do SIA sobre outras estratégias computacionais de busca se deve ao fato
da capacidade de manter a diversidade da populacdo de solu¢des candidatas e encontrar boas

solugdes simultaneamente, caso elas existam (CASTRO et al., 2005).

Esta tese apresenta um inédito método computacional que utiliza conceitos de SIA para
a construgdo de classificadores hierdrquicos e multi-label de fungdes de proteinas descritas na
GO. Esta nova técnica € avaliada sobre 10 bases de dados, sendo 9 de dominio publico e 1

construida exclusivamente para uso nos resultados apresentados nesta tese.

O método proposto foi comparado com outros 2 algoritmos apresentados na literatura:
PART e Clus. Os resultados computacionais mostraram superioridade do SIA proposto frente

ao PART, porém este desempenho ndo se repetiu nos experimentos comparativos com o Clus.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal desta tese € apresentar um novo algoritmo de indu¢do de regras, desco-
bertas por um sistema imunoldgico artificial, para classificacdo hierarquica e multi-label. Como

objetivos especificos pretende-se abordar os seguintes itens:

e Estudar a capacidade do método proposto em construir classificadores globais e locais;

e descobrir conjuntos de regras com menor nimero de regras e condig¢des possivel, porém

nao em detrimento da correcdo preditiva;

e aplicar e avaliar o algoritmo proposto sobre o problema de predi¢ao de funcdes de protei-

nas;

e avaliar a capacidade do método proposto em lidar com classes a serem preditas hierar-
quicamente organizadas em um DAG — Directed Acyclic Graph, que representam estru-

turas potencialmente mais complexas para construcao de classificadores;

e apresentar um algoritmo que permite ao usudrio a flexibilidade de escolha entre o uso de

matching parcial ou total.

e identificar as vantagens e desvantagens na utiliza¢do do matching parcial e total.
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1.2 CONTRIBUICOES

Os resultados preliminares obtidos com a abordagem proposta foram publicados em Alves
et al. (2007), Alves, Delgado e Freitas (2008).  Este trabalho apresenta as seguintes con-

tribui¢cdes:

A principal contribuicdo desta tese é a formalizacido e apresentacdo de um novo algo-
ritmo baseado em SIA para classificacdo hierdrquica e multi-label, chamado de MHCAIS

(Multi-label Hierarchical Classification with an Artificial Immune System).

e O MHCALIS pode ser considerado o primeiro SIA para classificacdo hierdrquica e multi-
label.

e Seguindo esta linha de originalidade, o MHCAIS € o primeiro algoritmo para classifi-
cacdo hierarquica e multi-label de inducdo de regras usando o procedimento de extracao

sequencial de regra (sequential covering).

e A técnica proposta constréi tanto classificadores globais, quanto locais. Os experimentos

computacionais sao apresentados para analise de desempenho de ambos.

e As classes a serem preditas sdo hierarquicamente organizadas em um grafo aciclico dire-

cionado, que potencialmente torna mais complexa a construcao de classificadores.

e Os classificadores construidos siio expressos na forma de regras SE antecedente ENTAO

consequente e possibilitam ao usudrio o entendimento das previgdes realizadas.

e Andlise do comportamento do MHCALIS com uso de matching parcial e total.

e Experimentos computacionais comparativos com algoritmos disponiveis na literatura.

e Criacdo de uma nova base de proteinas que serd futuramente disponibilizada para uso da
comunidade académica.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd estruturado em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo
tedrica para a compreensao da pesquisa realizada, e envolve conceitos gerais de biologia mole-
cular, bioinformatica, ontologia génica, mineracdo de dados, sistemas imunoldgicos artificiais e

trabalhos relacionados. O Capitulo 3 relata em detalhes o algoritmo proposto baseado em SIA
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para classificacio hierdrquica e multi-label. O capitulo 4 descreve a metodologia dos experi-
mentos computacionais, bases e critérios de avaliacao. O Capitulo 5 apresenta os resultdos dos
experimentos computacionais, além das andlises realizadas. Finalmente, o Capitulo 6 traz as

conclusodes e trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos envolvendo proteinas (no contexto bioldgico) e
como a bionformadtica, através do uso de técnicas de mineragcdo de dados e da ontologia génica,
trata o problema de predicdo de funcdes bioldgicas destas estrutura moleculares. Os sistemas
imunoldégicos artificias, como técnica computacional para solucao de problemas do mundo real,

serdo detalhados. Por fim, abordagens relacionadas com este trabalho serdo discutidas.
2.1 PROTEINAS

Uma proteina analisada sob o aspecto molecular € uma cadeia de aminoacidos (STANS-
FIELD, 1985). Estes aminodcidos sdo frequentemente chamados de primdrios, padrdes ou
normais e sao assim denominados para que possam ser distinguidos de outros aminodcidos
presentes em organismos vivos, mas nao em proteinas (LEHNINGER; NELSON; COX, 2005).
Os aminodcidos primdrios existentes sao 20, cada qual representado por um acronimo de uma
ou trés letras (Tabela 1) e com propriedades quimicas distintas. A estrutura molecular dos
aminodcidos € formada por um grupo amina primério (NHy) e um grupo carboxila (COOH)
como ligantes em um mesmo adtomo de carbono (carbono ). Esta parte ¢ comum a todos os
aminoécidos. Em uma proteina cada aminoécido € conectado a outro através de ligacdo cova-
lente peptidica. Esta parte repetitiva em uma sequéncia de proteinas é conhecida como cadeia
polipeptidica. Os aminodcidos diferem uns dos outros quanto a estrutura de suas cadeias late-

rais ou grupamentos R (STRACHAN; ANDREW, 2002). A Figura 1 ilustra a estrutura bésica

de um aminoécido.
Grupo carboxio
Grupo aming /
\ COOH

|
H,N—C—H

| \
R
/ arbono o

Figura 1: Estrutura basica de um aminoacido.

Cadelz lateral
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Nos organismos vivos os 20 aminoécidos possuem propriedades quimicas diferentes, espe-
cialmente no que diz respeito a sua hidrofobicidade, tamanho e carga (BACKOFEN; GILBERT,
2001). Na presenca de dgua, aminoécidos hidrofobicos (nao-polares) tendem a se manter jun-
tos para minimizar o contato com a dgua. Aminoécidos hidrofilicos (polares) ndo apresentam
0 mesmo comportamento que os hidrofébicos ao contato com dgua. Os hidrofilicos podem ser
carregados positivamente, negativamente ou eletricamente neutros (ALBERTS et al., 2002). Os
nomes dos aminoécidos sdo apresentados na Tabela 1 com seus respectivos acronimos e tipos

de cadeias laterais.

Tabela 1: Tabela de aminoacidos.

Hidrofilicos ou Polares \ Hidrofébicos ou ndo-Polares
Aminodcido Cadeia lateral Aminodcido Cadeia lateral
Acido Aspartico Asp D negativa Alanina Ala A ndo-polar
Acido Glutamico Glu E negativa Glicina Gly G nao-polar
Arginina Arg R positiva Valina Val V  ndo-polar
Lisina Lys K positiva Leucina Leu L n@o-polar
Histidina Hys H positiva Isoleucina Ile I ndo-polar
Asparagina Asn N neutra Prolina Pro P  ndo-polar
Glutamina Gln Q neutra Fenilalanina Phe F  ndo-polar
Serina Ser S neutra Metionina Met M ndo-polar
Treonina Thr T neutra Triptofano  Trp W ndo-polar
Tirosina Tyr Y neutra Cisteina Cys C nao-polar

As proteinas sdo formadas através de ligacdes covalentes' entre aminoécidos, conhecidas
como ligagoes peptidicas. Uma ligacao peptidica € formada com a perda de um grupo hidroxila
(OH) do grupo carboxila de um aminoécido e a perda de um hidrogénio (H) do grupo amina
do outro aminoécido, formando d4gua como um coproduto da reacdo (ALBERTS et al., 2002),
conforme ilustra a Figura 2. Como uma proteina € formada por varios aminodacidos, ela pode
ser considerada uma cadeia polipeptidica. As unidades de aminodcidos presentes em proteinas
sdo chamadas de residuos de aminodcidos, pois nao correspondem mais aos aminoacidos origi-
nais ja que perderam um hidrogénio do grupo amina e parte do grupo carboxila (LEHNINGER;
NELSON; COX, 2005). O grupo amina do primeiro aminoacido e o grupo carboxila do ultimo
em uma cadeia polipeptidica permanecem sempre inalterados, o que d4 uma orientagdo dire-
cional na proteina. Assim, a proteina sempre comeca com um grupo amina, também chamado

de terminal-N, e termina com um grupo carboxila, ou terminal-C.

!'Quando dois 4tomos compartilham um par de elétrons.
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Figura 2: Ligacio peptidica de dois aminoacidos.
2.1.1 FUNCOES DE PROTEINAS

As proteinas sdo maquinas moleculares e desempenham papéis cruciais em praticamente
todos os processos bioldgicos, pois executam e controlam as funcdes essenciais nos organismos
vivos; por isso estdo no centro da acdo nos processos bioldgicos. A sequéncia de aminoacidos
de uma proteina particular ndo € absolutamente fixa. Estima-se que na espécie humana 20 a
30% das proteinas sejam polimorficas, tendo sequéncia varidvel de aminodcidos. Muitas destas
variagdes de sequéncia t€ém pouco ou nenhum efeito sobre a funcio da proteina (ALBERTS et
al., 2002).

As principais fungdes das proteinas sdo (STRYER; TYMOCZKO; BERG, 2004):

Catalise enziméatica: quase todas as reacdes quimicas em sistemas bioldgicos sao catalisadas

por enzimas, que geralmente aumentam a velocidade das reagdes.

Transporte e armazenamento: muitas moléculas pequenas sdo transportadas por proteinas

especificas.

Movimento coordenado: os principais componentes dos musculos sdo proteinas. A contracio
muscular é conseguida pelo movimento de deslizamento de dois tipos de filamentos pro-

téicos.

Sustentacdo mecanica: a alta forgca de tensdo da pele e do osso é devido a presenca de uma

proteina fibrosa, o coldgeno.

Protecao imunolégica: os anticorpos s@o proteinas especificas que reconhecem substincias

estranhas, como virus e bactérias.
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Geracao e transmissao de impulsos nervosos: a resposta de células nervosas a estimulos es-

pecificos € intermediada por proteinas receptoras.

Nos experimentos computacionais realizados neste trabalho sdo utilizados dados de protei-

nas que exercem funcdes de catdlise enzimética.

2.1.2  ESTRUTURA ORGANIZACIONAL

As fun¢des desempenhadas pelas proteinas nos organismos estdo relacionadas diretamente
as suas estruturas tridimensionais, que por sua vez dependem da sequéncia de aminodcidos
que as compdoem (BRANDEN; TOOZE, 1999). Assim, proteinas sdo descritas na literatura de
acordo com 4 diferentes niveis crescentes de complexidade (LEHNINGER; NELSON; COX,
2005). Estes niveis sdo chamados: estrutura primdria, secunddria, tercidria e quaterndria con-

forme ilustra a Figura 3.

Estrutura Estrutura Estrutura Estrutura
Priméria Secundaria Terciaria Quaternaria

Cadeia Subunidades
Polipeptidica Agrupadas

Aminoacidos a-hélice

Figura 3: Niveis estruturais de uma proteina (LEHNINGER; NELSON; COX, 2005).

A estrutura primaria € o nivel estrutural mais simples e mais importante, pois dela deriva
todo o arranjo espacial da proteina, e é dada pela sequéncia de aminodcidos e ligacdes pep-
tidicas da molécula. Este arranjo é especifico para cada proteina, sendo em geral determinado
geneticamente. Duas proteinas podem se diferenciar em trés aspectos: nimero, sequéncia (or-
dem) e natureza dos aminoacidos. A estrutura secundaria é formada pelo arranjo espacial de
aminodcidos proximos entre si na sequéncia primdria da proteina. Os dois principais arranjos
secunddrios sdo chamados de a-hélice e folhas-f3; e podem acontecer de forma regular em uma
proteina. A estrutura terciaria é definida pelo arranjo espacial de aminoécidos distantes entre
si na sequéncia polipeptidica e determina a forma tridimensional de uma proteina, mantendo
a estrutura secunddria da sequéncia. A estrutura quaternaria ¢ criada através de associacdes
de proteinas ja organizadas em nivel tercidrio. Proteinas conseguem exercer funcdo quando
atingem o nivel tercidrio. Entretanto, algumas apenas conseguem executar suas funcdes quando

associadas a outras ja em nivel tercidrio (LEHNINGER; NELSON; COX, 2005).
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2.2 BIOINFORMATICA

A bioinformaética pode ser definida como uma area multidisciplinar que se baseia no co-
nhecimento especialista de matemadticos, cientistas da computagdo, bidlogos, fisicos, entre ou-
tros (FOGEL; CORNE, 2003). Os avang¢os no sequenciamento do genoma de diversas espécies
e o aumento exponencial de informagdes bioldgicas armazenadas em bases de dados podem ser
considerados os principais motivadores para o surgimento da bioinformatica. A bioinformatica
tem como objetivo a aplicagdo e o desenvolvimento de técnicas e métodos computacionais para
a geracgdo, andlise, modelagem e extragcdo de informacdes armazenadas em bases de dados bio-
16gicos no contexto da interpretacdo e predicdio (HUGHEY; KARPLUS, 2001). Vérios sdo os
problemas que tém sido tratados pela bioinformdtica, entre estes se destacam: alinhamento de
sequéncias, reconstrucao de drvores filogenéticas, analise de dados de expressdo génica, andlise
de interacdo entre genes, predi¢cdo de estruturas tridimensionais de proteinas, predi¢do de fun¢do

de proteinas (discutido em detalhes na secao 2.2.1), entre outros.

2.2.1 DETERMINACAO E PREDICAO DE FUNCAO DE PROTEINAS

A predi¢do e compreensdo das funcdes de proteinas sdo umas das principais dreas de
pesquisa da biologia molecular por diversas razdes, tais como: um melhor entendimento de
doencgas, desenvolvimento de medicamentos mais efetivos, medicina preventiva, entre outras.
Em laboratério, a determinagdo destas fungdes é geralmente realizada por métodos experimen-
tais, como cristalografia de raios-X ou ressondncia magnética nuclear; ou modelos tedricos,
como modelagem molecular por homologia (baseado em conhecimento prévio de proteinas si-
milares) ou ab-initio (totalmente tedrico) (ALBERTS et al., 2002). Entretanto, o grande volume
de dados armazenados nas bases bioldgicas torna invidvel a determina¢do manual de funcdes
para cada proteina armazenada. Assim, diversos estudos em bioinformética tém sido realiza-
dos no intuito de desenvolver métodos computacionais capazes de realizar a predicdo destas

fungdes, conforme ilustra Figura 4.

Base Base

B Biologica | Biologica Fungéo Predita
Proteina T — e para Proteina
Desconhecida || -

Método Computacional para
Predigéo de Fungao de Proteina

entrada saida

Figura 4: Predicao de funcao de uma proteina desconhecida.

Os métodos utilizados para predi¢do de funcdo de proteinas devem ser precisos, Uteis, tra-
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balhar com enormes quantidades de dados e interpretaveis ou transparentes (SZAFRON et
al., 2003). Estas caracteristicas sdo as mesmas que aquelas desejaveis em mineracdo de da-
dos (secao 2.5.1) (FREITAS, 2002). Assim, diversos métodos de aprendizado de ma’lquina2
tém sido aplicados para atender esta demanda, tais como: as médquinas de vetores de suporte
( SVM - Support Vector Machines), arvores de decisdo, redes neurais, algoritmos genéticos,

redes bayesianas, entre outros.

2.3 BASES DE DADOS BIOLOGICOS

As bases de dados biolégicos armazenam as informacdes biolégicas obtidas através de ex-
perimentos em laboratdério ou métodos computacionais. O volume de dados armazenados au-
menta constantemente de maneira exponencial (EISNER et al., 2005). As principais motivacdes
para armazenar estas informacdes em bases de dados sdo: disponibilizar informacdes para cien-
tistas de todo o mundo, tornando mais fécil a busca destas informagdes; e disponibilizar dados
em um formato que possa ser lido por computadores. Deste modo, os dados contidos nestas
bases podem ser vistos como matéria prima para a bioinformatica. Atualmente, ha vérias bases
de dados bioldgicos. Algumas contém informag¢des mais gerais e outras mais especificas, por
exemplo, informacdes de apenas um tipo de organismo vivo. Cada base de dados contém in-
formacdes voltadas para o objetivo ao qual foi criada. De maneira geral as bases de dados

biologicos podem ser divididas em:

Bases de sequéncias de nucleotideos;

Bases de sequéncias de proteinas;

Bases de motivos (motifs) ou padrdes; e

Bases de estruturas.

Cada registro em uma base de dados bioldgica € chamado de entrada e as informagdes
associadas a este registro anotacoes. Por exemplo, uma proteina X pode ter varios termos
da ontologia génica (secdo 2.4) anotados. Algumas bases de dados mais gerais contém infor-
macodes bioldgicas voltadas para o motivo pelo qual a base foi criada; informacgdes de outras
bases através de referéncias cruzadas; e informacdes bibliograficas, como por exemplo, artigos

relacionados a uma determinada proteina.

2Aprendizado de Maquina estuda como construir programas de computador que melhoram seu desempenho
em alguma tarefa, por meio de experiéncia (MITCHELL, 1997)
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2.3.1 BASES DE SEQUENCIAS DE PROTEINAS

Dentre as bases de dados de proteinas mais gerais, destacam-s as bases Swiss-Prot/TrEMBLS3 4,

PIRS e UniProt ¢ 7.

2.3.1.1 SWISS-PROT/TREMBL

A base Swiss-Prot foi criada em 1986 e desde 2003 € mantida pelos SIB (Swiss Institute of
Bioinformatics) e EBI (European Bioinformatics Institute). Basicamente, esta base mantém um
alto nivel de anotacdes, com o minimo de redundancia e integracdo com outras bases bioldgi-
cas (BOECKMANN et al., 2003). Cada entrada da base € composta por duas partes. A primeira
contém informagdes como sequéncias, referéncias bibliogréficas e taxonomia (descricdo da
fonte bioldgica da proteina). A segunda € composta pelas anotagdes associadas aquela entrada,
como por exemplo, func¢des da proteina, dominios e sitios, estrutura secunddria e quaterndria,
similaridade com outras proteinas, etc. Todas as informacgdes associadas a entrada mantém um
formato padronizado, o mais semelhante possivel, com a base de sequéncias de nucleotideos
EMBL2 (European Molecular Biology Laboratory). Para obter redundincia minima e confia-
bilidade de uma sequéncia, todas as proteinas codificadas por um mesmo gene sdao agrupadas
em uma unica entrada. A integracdo com outras bases bioldgicas € realizada através de refe-
réncias cruzadas, tais como, bases de sequéncias de nucleotideos (EMBL, GenBank?), bases de
estruturas tridimensionais (PDB!?), padrdes e dominios (PROSITE, PFAM, PRODOM). Atual-

mente, a base Swiss-Prot possui integracio com aproximadamente 60 bases de dados!!.

O TrEMBL (Translated EMBL) é um suplemento do Swiss-Prot com o objetivo de disponi-
bilizar o mais rapidamente possivel os dados de novas estruturas para eventuais anotacdes sem
comprometer a qualidade das estruturas ja incluidas no Swiss-Prot. Enquanto estiverem no
TrEMBL, as estruturas estardo sendo verificadas e estudadas para evitar que sejam adicionadas

no Swiss-Prot estruturas incorretas ou duplicadas.

3http://expasy.org/sprot/
“http://www.ebi.ac.uk/swissprot/
>http://pir.georgetown.edu/
®http://www.pir.uniprot.org/
"http://www.ebi.uniprot.org/index.shtml
8http://www.ebi.ac.uk/embl/
*http://www.ncbi.nlm.nih.gov/GenBank
Ohttp://www.rcsb.org/pdb
http://www.expasy.org/cgi-bin/lists ?dbxref. txt
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2.3.1.2 PIR

A base PIR (Protein Information Resource) foi criada em 1984 através do esfor¢o conjunto
do NBRF (National Biomedical Research Foundation), MIPS (Munich Information Center for
Protein Sequences) e JIPID (Japan International Protein Information Database) como uma
fonte para auxiliar na identificacdo e interpretacdo das informagdes de sequéncias de proteinas.

Esta base foi criada com os seguintes objetivos (BARKER et al., 1998):

e manter uma base de dados abrangente, ndo redundante e biologicamente organizada, in-

cluindo relacionamentos evolucionarios, estruturais e funcionais;

e distribuir a base de dados por diversos meios, como por exemplo a internet, CDs, etc., e

colaborar com outras organiza¢des com objetivos semelhantes; e

e fornecer uma ferramenta de pesquisa para estudos de proteinas.

A base PIR € subdividida em outras trés bases de dados: the Protein Sequence Database
( PIR-PSD), Non-redundant Reference ( PIR-NREF) e Integrated Protein Classification ( PIR-
iProClass). A base PIR-PSD contém sequéncias de proteinas cobrindo diversos organismos.
Estas entradas sdo classificadas em familias provendo uma melhora na identificacdo e detec¢ao
de erros, e anotacdes consistentes. A base PIR-PSD possui também um sistema que atribui
e mapeia referéncias bibliograficas para as entradas. A base PIR-NREF € uma base sem re-
dundancias de referéncias com outras bases bioldgicas, entretanto esta base deixou de ser atua-
lizada a partir de 16 de janeiro de 2006. A base PIR-iProClass contém informacgdes de familias

de proteinas, funcdes, estruturas e ontologias de aproximadamente 90 outras bases de dados.

2.3.1.3 UNIPROT

A base UniProt (Universal Protein Resource) é vista como um repositorio central de pro-
teinas e foi criada em 2002 através de um esfor¢o conjunto do EBI, PIR e SIB dando origem
ao UniProt Consortium. A UniProt contém informagdes interligadas com diversas outras bases
bioldgicas e € dividida em trés camadas de bases de dados: UniProt Knowledge Base ( UniPro-
tKB), UniProt archive ( UniParc) e UniProt Reference Clusters ( UniRef) (The UniProt Con-
sortium, 2007).

A base UniProtKB € um agrupamento, sem redundancias, das proteinas armazenadas nas
bases SwissProt/TTEMBL e PIR, mantendo os objetivos originais pelos quais cada uma foi
criada. Assim como as bases originais, cada entrada possui informagdes da sequéncia, descri-

¢oes funcionais, bibliografias, anotacoes, e referéncias cruzadas com outras bases de dados.
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A base UniParc contém o histérico, sem redundancias e de forma compreensivel, de todas
as sequéncias de proteinas ao longo do tempo. Cada entrada na base representa uma sequéncia
de proteinas. Entretanto, para evitar redundancia de dados, proteinas com 100% de similaridade
na sequéncia sdo agrupadas em uma mesma entrada. Como exemplo, hé casos onde organis-
mos diferentes possuem a mesma sequéncia de proteina, e proteinas diferentes com a mesma
sequéncia podem desempenhar fungdes distintas. Basicamente, cada entrada contém as protei-
nas associadas aquela sequéncia; a base de dados de onde a sequéncia foi originada; indicativo
se a sequéncia estd ativa ou obsoleta; e referéncias cruzadas que permitem o acesso da sequéncia

em sua base de dados original. A base UniParc ndo contém anotagdes.

A base UniRef contém as informagdes das bases UniParc e UniProtKB; e tem como ob-
jetivo agrupar sequéncias com alto nivel de similaridade. Esta base € dividida em outras trés:
UniRef100 agrupando sequéncias com 100% de similaridade; UniRef90 agrupando sequéncias

com nivel de similaridade > 90%; e UniRef50 agrupando sequéncias com nivel de similaridade
> 50%.

A Figura 5 ilustra uma visao geral das trés camadas da base de dados UniProt e apresenta o

esquema de interagdo entre elas.

Agrupamento de
seqiiéncias com 100%, 90% e
e 50% de similaridade

Q‘W’;
UniRef90
A

Base de conhecimento com
alto nivel de anotagées ¢ )
informacgoes detalhadas
UniProtKB

T~

—

Base historica de
—

Sequéncias

UniParc

GenBank/
Swiss-Prot| TrEMBL | PIR-PSD EMBL/
DDBJ

Outras
Bases

Figura 5: Base UniProt dividida em suas trés camadas.
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2.3.2 BASES DE PADROES DE PROTEINAS

Um padrdo ou motivo (motifs) € um tipo de informac¢do caracterizando uma regido local-
mente conservada de uma sequéncia de proteina. Geralmente, um padrio caracteriza a fun¢do de
uma molécula, uma caracteristica estrutural ou membro de uma familia. Os motivos sdo gerados
a partir de alinhamentos de varias sequéncias e podem ser representados como padrdes flexiveis,
matrizes de pontuagao especificas da posicao (perfis) ou Cadeias Escondidas de Markov (Hid-
den Markov Models), conforme serd detalhado posteriormente. Através de alinhamento de pro-
teinas € comum encontrar nao apenas um padrdo, mas um conjunto de padrdes de uma mesma
familia. Assim, este conjunto de padrdes é agrupado em assinaturas ou impressdo digital desta
familia. As principais bases de padrdes sao: PROSITE!2, PEAM!3, PRODOM!4, PRINTS!S e
SMART!®, entre outras.

2.3.2.1 PROSITE

A base PROSITE armazena dois tipos de motivos: padrdes flexiveis e perfis. Cada entrada
na base de dados possui descricdo sobre a familia ou dominio onde o motivo foi encontrado,
origem do nome dado, taxonomia, fungdo, principais caracteristicas da sequéncia, referéncias,
entre outras informagdes (HULO et al., 2006). A base PROSITE ¢é derivada da Swiss-Prot e
se baseia na filosofia de que familias de proteinas podem ser caracterizadas pelo motivo mais
conservado durante a evolugdo. Estes motivos estdo geralmente associados a fungdo bioldgica
da proteina, como por exemplo, sitios cataliticos de enzimas e regides de ligacdes com outras

moléculas ou proteinas (SIGRIST et al., 2002).

Os padroes flexiveis sao codificados na forma de expressoes regulares e sdo compostos por
10 a 20 aminodcidos aproximadamente. Como exemplo de uma expressao regular tem-se: M—
x-G—x(3)-[IV]2—x(2)-{FWY}. Em linguagem natural, interpreta-se a expressdo da seguinte
forma: metionina — 1 aminodcido qualquer — glicina — 3 aminodcidos quaisquer seguidos —
dois aminodacidos seguidos, desde que sejam isoleucina ou valina — 2 aminodcidos quaisquer
seguidos — 1 aminodcido qualquer, desde que ndo sejam fenilalanina, triptofano ou tirosina.
Para que uma proteina seja anotada com um padrao PROSITE € necessdrio que a expressao

regular toda, respeitando inclusive a posi¢ao dos aminodcidos, ocorra totalmente na sequéncia.

Os perfis foram criados na base PROSITE devido a dificuldade de encontrar padrdes que

Zhttp://www.expasy.org/prosite/
Bhttp://www.sanger.ac.uk/Software/Pfam/
http://prodom.prabi.fr/prodom/current/html/home.php
Shttp://www.bioinf.manchester.ac.uk/dbbrowser/PRINTS/
16http://smart.embl-heidelberg.de/
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satisfacam toda a expressdo regular em algumas sequéncias. Assim, perfis sdo métodos alter-
nativos construidos também através de alinhamentos e representados na forma de matrizes de

peso. Este perfis definem:

quais aminodcidos sdo permitidos e em que posi¢ao;
e quais posi¢des sao muito ou pouco conservadas;
e quais posi¢des sdo degeneradas; e

e quais posi¢des ou regides podem tolerar insercoes.

2.3.22 PFAM

A base PFAM ¢ originada do Swiss-Prot e possui uma colec¢do de alinhamentos multiplos
de sequéncias e perfis baseados em Cadeia de Markov Escondida ( HMM - Hidden Markov
Model) de familias de proteinas (BATEMAN et al., 2004). HMM’s sdao modelos probabilis-
ticos que consistem em colecdes de estados intercomunicantes nos quais as transi¢des entre
estes estados ocorrem segundo algum mecanismo probabilistico. Os estados possiveis em ali-
nhamentos multiplos sdo: “ocorréncia” (match), “remog¢ao” e “inser¢ao”. Atribui-se o estado
“ocorréncia” a cada coluna conservada no alinhamento das sequéncias. O estado “inser¢do”
permite insercdes relativas ao estado “ocorréncia” enquanto que, o estado “remog¢do” permite
que posi¢des de “ocorréncias” (matched) sejam ignoradas. Assim a constru¢do de um HMM
para um alinhamento multiplo entre sequéncias requer que cada posi¢ao dentro do alinhamento

esteja associada a um dos trés estados definidos.

A base PFAM ¢é composta de duas partes: PFAM-A e PFAM-B. A primeira parte, PFAM-
A, é curada e contém familias de proteinas bem caracterizadas e com alta qualidade de ali-
nhamento; e mantidas manualmente. A segunda parte, PFAM-B, contém pequenas familias da
base PRODOM que ndo estdo na PFAM-A. Embora as familias da PFAM-B sejam de menor
qualidade, elas podem ser uteis quando ndo sdo encontradas na PFAM-A. Para cada familia de
proteinas na base PFAM € possivel: observar os alinhamentos multiplos, examinar a distribui¢dao

de espécies, visualizar estruturas e dominios de proteinas conhecidas e percorrer ligacdes com
outras bases de dados (BATEMAN et al., 2004).

2.3.2.3 PRODOM

A base PRODOM consiste de conjuntos de dominios de proteinas gerados automaticamente

das bases SwissProt/TTEMBL por métodos de agrupamentos de sequéncias. Basicamente, estes
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padrdes sdo encontrados por alinhamentos multiplos para agrupar seguimentos de proteinas em
dominios de familias homodlogas (BRU et al., 2005). Entretanto, como estes agrupamentos sao
gerados automaticamente, sem considerar informagao bioldgica alguma, agrupamentos biologi-

camente invdlidos podem ser gerados.

2.3.2.4 INTERPRO

A base InterPro (Integrated Resource of Protein Families, Domains and Sites) € um esfor¢o
conjunto para criar uma base integrada com o minimo possivel de redundancia de familias,
dominios e sitios funcionais de proteinas. Esta base foi criada para integrar as maiores e
mais importantes bases de assinaturas e padrdes. Atualmente, a base InterPro € formada pelas
seguintes bases: PROSITE, PFAM, PRINTS, PRODOM, SMART, TIGRMAs, PIRSF e SU-
PERFAMILY (Figura 6'7). Estas assinaturas sdo manualmente curadas e integradas dentro da
base InterPro provendo informagdes bioldgicas e funcionais. Informagdes sobre estruturas tridi-
mensionais de proteinas sdo disponibilizadas, além de possuir referéncias cruzadas para a base

UniProt (MULDER et al., 2005).
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Figura 6: Fluxograma do relacionamento do InterPro com as demais bases.

Neste trabalho sdo utilizadas a base de proteinas Uniprot e a base de padroes PROSITE.

http://www.ebi.ac.uk/interpro/project_outlines.html
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2.4 ONTOLOGIA GENICA

Na filosofia, ontologia é o estudo da natureza dos tipos e estrutura dos seres, objetos, pro-
priedades, eventos, processos e relacionamentos dentro de cada drea a qual esta ontologia €
aplicada (SMITH, 2003). O termo “ontologia” em Inteligéncia Artificial ( IA) representa um
vocabuldrio usado para descrever certa realidade entre “artefatos” e um conjunto de definicdes
que consideram o significado pretendido dos termos que constituem este vocabuldrio (GUA-
RINO, 1998). Assim, ao usar um termo desta ontologia com uma outra linguagem, o signifi-
cado deve permanecer 0 mesmo, como por exemplo, traduzir um termo de um idioma para o
outro. Atualmente, ontologias t€ém sido constantemente usadas em diversas dreas relacionadas
a Sistemas de Informacdo (GUARINO, 1998), como por exemplo, a area de biologia com o

uso da ontologia génica.

Nos ultimos anos, os diversos projetos da drea de biologia t€ém gerado uma grande quan-
tidade de dados bioldgicos, e consequentemente uma proliferacao de base de dados orientadas
para este fim (The Gene Ontology Consortium, 2004). Além disso, surgem outros dois proble-
mas: falta de integracdo entre as bases e ndo-padronizacdo dos dados anotados (armazenados)
nestas bases. A partir deste momento, percebeu-se que o uso de ontologias poderia fornecer
um conjunto de conceitualizagdes para atender esta demanda. Sendo assim, um vocabulario
comum facilitaria a comunicagdo entre os pesquisadores da drea de biologia e os diversos usos

ou propésitos destas informacdes para o processamento das mesmas.

Por volta de 1998, surgiu um grupo de pesquisa conhecido como Gene Ontology Consor-
tium (The Gene Ontology Consortium, 2004) com a preocupac¢do de promover a integra¢ao dos
dados bioldgicos sob dois aspectos: fornecer uma descri¢do consistente dos produtos génicos
em diferentes bases de dados e uma padronizagdo na classificacdo de sequéncias e caracteris-
ticas de sequéncias. A partir deste momento surgiu a “ontologia génica” ou Gene Ontology
(GO)'3. O projeto iniciou com apenas trés bases de dados, mas este nimero tem aumentado

constantemente (LEWIS, 2004).

A ontologia gé€nica € um vocabuldrio de termos consistente e estruturado para descrever
dominios chaves 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 biologicos. A GO descreve atributos de produtos géni-
cos em trés dominios disjuntos da biologia molecular: processo bioldgico, fungdo molecular
e componente celular. Fungcdo molecular descreve atividades realizadas por produtos génicos

no nivel celular, tais como, atividades cataliticas ou de ligacdo. Processo biologico descreve

8http://www.geneontology.org/
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uma série de eventos realizados por um ou mais grupos ordenados de fun¢des moleculares.

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

Os termos da GO sio estruturalmente representados na forma de um grafo aciclico dire-
cionado (DAG - Directed Acyclic Graphs), no qual um termo “filho” pode estar conectado a um
ou mais “pais”. Os termos se relacionam através de dois tipos de relacionamentos: “é um(a)”
ou “parte de”. O relacionamento “€ um(a)” indica que um termo filho € uma instancia do termo
pai, como por exemplo, cromossomo mitdtico € uma instancia de um cromossomo. Por outro

lado, o relacionamento “parte de” indica que um termo filho € um componente de um termo pai,

como por exemplo, um teldmero € parte de um cromossomo.

A Figura 7 ilustra graficamente um subgrafo da GO relativo ao dominio de termos associa-

dos a fun¢do molecular.

Nesta tese sdo abordados apenas os termos descritos no dominio fun¢do molecular, uma
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Figura 7: Parte da estrutura hierarquica da GO - Func¢io Molecular.

vez que esses termos definem as fungdes bioldgicas de proteinas.

24.1

Formalmente a estrutura hierdrquica da GO e os relacionamentos existentes sao definidos

DEFINICAO FORMAL DA ESTRUTURA HIERARQUICA DA GO

da seguinte forma:
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Definicao 2.4.1 (Grafo) Um grafo G consiste de um par (V,E), onde V é um conjunto de vér-
tices (nodos) e E um conjunto de arestas, onde cada aresta representa uma relagcdo (u,v) que

liga um nodo u a um nodo v. Assim, E = {(u,v)|u,y € V}.

Definicao 2.4.2 (DAG - (Directed Acyclic Graph)) Em um DAG cada aresta tem uma diregcdo

de um nodo u para nodo v e ndo hd ciclos neste grafo.

A hierarquia de um DAG é formalizada por uma estrutura .7#° = (V, <). A relagdo bindria <
define que os nodos n € V estdo parcialmente ordenados. Assim, se v < u, entdo u é predecessor

imediato de v ou v € sucessor imediato de u. Toda relagdo < por definicao é:

o reflexiva: u < u;
e anti-simétrica: se v <u e u < v, entdo u = v, para todo u,v € V;
e transitiva: se x <vev =< u, entdo x = u, para todo u,yx € V.

Definicao 2.4.3 (Pai) Dados os nodos u,y €V, u é pai de v em 5 = (V, <), sev<ue fx €
Viv<x<u

Definicao 2.4.4 (Filho) Dado os nodos vx € V, x € filho de v em 7 = (V,X), se x <v e
eV ix<y<w

Definicio 2.4.5 (Ancestral) Para u € V em uma estrutura 7 = (V,=<), o conjunto de nodos n

que o antecede é formalizado por Ancestrais(u) = {Un,Vn €V | u <X n}.

Definicdo 2.4.6 (Descendente) Parav €V em uma estrutura 7 = (V, =), o conjunto de nodos

m que o sucede é formalizado por Descendentes(v) = {{Um,Ym € V |m < v}.

Formalizando a GO, os termos (nodos) sdo representados por ¢ e o conjunto de termos por
%, assim ¢ € €. A estrutura hierdrquica é representada por .7 = (%, <) e o relacionamentos

no DAG sdo, respectivamente: pai, filho, ancestrais e descendentes.
2.5 MINERACAO DE DADOS
A descoberta de conhecimento em bases de dados (Knowledge Discovery in Databases -

KDD) tem se tornado um processo consideravelmente interessante para pesquisadores de dife-
rentes areas (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1991; FAYYAD et al., 1996;
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FREITAS, 2002; WITTEN; FRANK, 2005). Esse interesse se deve ao fato que o volume
de dados armazenados em bases de dados é cada vez maior, o que torna a andlise manual das

informagdes contidas nestas bases ineficiente e muitas vezes invidvel.

O processo de KDD envolve basicamente a extracdo de conhecimento possivelmente ttil
e previamente oculto em dados. Existe a tendéncia de se pensar, por esta definicdo, em uma
nova técnica. Mas, na verdade, trata-se de um campo multidisciplinar de pesquisa (Figura 8),
envolvendo dreas como aprendizado de maquina, estatistica, bases de dados, sistemas especia-
listas e visualizacao de dados. Este processo utiliza métodos, algoritmos e técnicas oriundas de
diversas dreas, com o objetivo principal de extrair conhecimento a partir de bases de dados do

mundo real.

Sistemas
Especialistas

Aprendizado de
Maquina

Banco de
Dados

Visualizagao de
Dados

Figura 8: KDD - campo multidisciplinar.

Os termos KDD e mineracdo de dados (data mining) muitas vezes sao vistos como sindni-
mos. Porém, em 1995, na Conferéncia Mundial de KDD em Montreal, foi definido como KDD
todo o processo de extracdo de conhecimento dos dados, enquanto que a minerac¢ao de dados foi
definida como uma etapa particular do processo de KDD (ADRIAANS; ZANTINGE, 1996) .
O processo de KDD ¢€ constituido das seguintes etapas: preparacao dos dados, selecdo, limpeza,

transformacao, mineracdo de dados e interpretacdo dos resultados (FAY YAD et al., 1996).

2.5.1 CARACTERISTICAS DESEJAVEIS DO CONHECIMENTO

O objetivo principal em mineracdo de dados é extrair conhecimento, portanto, torna-se
necessdrio que este conhecimento descoberto tenha algumas caracteristicas importantes. Atual-
mente, ainda ndo hd um consenso sobre quais s@o as caracteristicas realmente relevantes. No

entanto, € possivel mencionar que o conhecimento descoberto deve contemplar ao menos trés
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caracteristicas (FREITAS, 2002): ser preciso (correcdo preditiva), compreensivel e ttil (interes-
sante). O grau de importancia de cada uma destas propriedades depende de varios fatores, tais

como o dominio da aplicacdo e objetivos do usudrio.

A correcdo preditiva especifica a acuidade do conhecimento descoberto. Apesar da im-
portancia da correcdo preditiva, em muitas aplicacoes hd uma tendéncia para que a compre-
ensibilidade e o grau de interesse do conhecimento descoberto tenham uma relevancia maior,
principalmente sob o ponto de vista do usudrio deste conhecimento (FAYYAD et al., 1996;
WITTEN; FRANK, 2005). A importancia da compreensibilidade deve-se a dois fatores prin-
cipais. Primeiro, o conhecimento descoberto tem como objetivo auxiliar o usudrio em uma
tomada de decisdo. Segundo, se o conhecimento descoberto ndo € compreensivel, o usudrio
se vé impossibilitado de validar e refinar este conhecimento. Finalmente, o grau de interesse
ou utilidade se refere ao fato de que o conhecimento descoberto deve ser novo, surpreendente
e potencialmente util para o usudrio. O conhecimento nao € util para o usudrio se representar
algo que ja era anteriormente conhecido (redundante). Estas caracteristicas desejaveis do co-
nhecimento em mineracao de dados sdo as mesmas caracteristicas mencionadas para a predicao

de fung¢des de proteinas (secdo 2.2.1).

2.5.2 TAREFA DE CLASSIFICACAO

Existem diferentes tipos de tarefas de mineracao de dados, dentre elas pode-se citar: clas-
sificacdo, agrupamento (clustering) e regras de associacdo (WITTEN; FRANK, 2005). Cada
tarefa tem como base um conjunto de algoritmos que sio utilizados para extracdo de padrdes
relevantes dentro de uma massa de dados (CHEN; HAN; YU, 1996). As tarefas citadas diferem

quanto aos tipos de problemas que cada algoritmo € capaz de resolver.

A classificacdo € considerada em aprendizado de maquina como uma técnica de apren-
dizado supervisionado (MITCHELL, 1997) e provavelmente € a mais estudada dentre as tarefas
de mineracdo de dados. A tarefa de classificacio consiste em associar a um exemplo (registro,
caso ou objeto) uma ou mais classes, dentre um dominio de classes previamente definidas,
tomando como base a observacdo dos atributos ou caracteristicas de cada exemplo (FREITAS;
LAVINGTON, 1998). Cada exemplo € composto por atributos previsores e atributo meta, cujos
valores deste tltimo representam classes previamente definidas. E importante que os atributos
previsores tenham relevancia suficiente para prever as classes (valores do atributo meta) de um

exemplo.

No que diz respeito ao nimero de classes associadas a um exemplo da base de dados,

a tarefa de classificagdo € dividida em duas vertentes: exemplos que sdo associados a uma
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tinica classe (single-label) e exemplos que sdo associados a vdrias classes (multi-label). A
classificacdo de exemplos para uma tnica classe se refere a tarefa tradicional de classificacdo,
onde o objetivo é associar a cada exemplo apenas uma classe ¢; € €, onde || > 1 e € =
{c1,---s¢i¢)})- Se |€] =2, o problema € chamado de classificagdo bindria, enquanto que, se
|%¢’| > 2 é chamado de multi-classe (multi-class). Formalmente, a classificacdo single-label

pode ser definida na seguinte forma (Tabela 2):

a base de dados pode ser representada por V = {Xj,..., Xy}, onde |V| representa o

nimero de exemplos da base de dados;

e cada exemplo é dado por X; = (x;,cir),ondei=1,...,|V|ek=1,...,|%]|;

’

e os atributos previsores sio tais que X; = [xi1, ..., X; (", ondei=1,....|V|, xig € Dy, d =
L,...,|Z

nimero de atributos previsores da base de dados;

, D4 é o conjunto dos valores vélidos para o d-ésimo atributo e | 7| representa o

e Cada valor do atributo meta (classe) c¢;; € % ;.

Tabela 2: Representacao tabular de uma base de dados.

X;,ondei=1,...,|V|
Atributos Previsores (X;) Classe (c;x € %)
Exemplos (V) | 1 2 ... 9| | E€={ciu,-- g}
1 X1 X2 ... Xqg| Clk
2 X1 X2 ... Xg Cok
V] XV XV - Xv|9] C|Vik

A classificacdo associando um determinado exemplo a varias classes segue as mesmas

defini¢des anteriores, distinguindo-se apenas nos seguintes itens:

e cada exemplo é dado por X; = (x;,C;),onde i =1,...,|V|;

e Cada conjunto de valores do atributo meta (classes) C; C %, onde |C;| > 1;

No passado, a classificacdo envolvendo varias classes estava restrita a mineracdo de da-
dos em textos (MCCALLUM, 1999; SCHAPIRE; SINGER, 2000), onde por exemplo, um
documento poderia pertencer as classes politica e economia. Entretanto, vdrias aplicacdes t€ém
surgido em contextos onde um exemplo pode estar associado a mais de uma classe. Por exem-
plo: classificacdo de miisicas (LI; OGIHARA, 2003), onde um grupo musical ou uma misica

podem estar associados aos estilos de musicas pop e rock; classificacdo semdntica de cenas



53

ou imagens (BOUTELL et al., 2004), onde uma fotografia pode pertencer as classes por-do-
sol e praia; ¢ bioinformatica (JENSEN et al., 2003; VINAYAGAM et al., 2004; EISNER et
al., 2005), onde uma proteina pode desempenhar varias fun¢des bioldgicas (secao 2.1.1) no

organismo.

Um importante conceito em classificagdo € a divisdo, para fins de avaliacdo, da base de
dados original (V) em dois conjuntos disjuntos, sendo um para treinamento (S), chamado de
base de treinamento; e outro para teste (T) ou avaliacdo, chamado de base de teste, assim V =
SUT e SNT = 0. Inicialmente, o conjunto de treinamento S € disponibilizado para o algoritmo
de classificacdo; e este algoritmo construird um modelo para predi¢ao (conhecimento extraido)
baseado nas caracteristicas destes dados. Em seguida, este modelo € utilizado para classificar os
exemplos que compdem o conjunto de teste T, onde serd calculado o desempenho do algoritmo.

O conjunto de teste T é formado por exemplos ndo vistos na fase de treinamento (FREITAS,
2002).

O principal objetivo na classificacdo € descobrir uma forte relacao entre os atributos pre-
visores e as classes. Mais formalmente, encontrar um classificador ou um conjunto de clas-
sificadores h € H que classifique x; — C, maximizando a probabilidade de um exemplo estar
associado a uma ou mais classes previstas para aquele exemplo. A Figura 9 ilustra uma visao
geral de todo processo de classificacdo, e as etapas de treinamento e avaliagdo do modelo de

classificacdo gerado por um algoritmo de classificacao.

Base

Treinamento Base Teste

) (T)

Base de Dados (V) /

Treinamento \ Avaliagao

Algoritmo de Classificador
> J > <«

Classificacao (H)

Desempenho

Classificador (H) ¢ o
de (H)

avaliado

Figura 9: Visao geral do processo de classificacio.
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A tarefa de classificagdo tem sido amplamente aplicada em bioinformética, principalmente
em predicdo de funcdes bioldgicas de proteinas (se¢do 2.2.1); e diversas técnicas de apren-
dizado de maquina tém sido usadas para tal: métodos estatisticos (redes bayesianas (KING et
al., 2003; TROYANSKAYA et al., 2003; BARUTCUOGLU; SCHAPIRE; TROYANSKAYA,
2006), regressao logistica (LU et al., 2004) e mdquinas de vetores de suporte (VINAYAGAM
et al., 2004; EISNER et al., 2005; BARUTCUOGLU; SCHAPIRE; TROYANSKAYA, 2006));

drvores de decisdo (CLARE; KING, 2001; KING et al., 2003); aprendizado baseado em
instdncias (K-vizinhos mais préximos (ZHANG; ZHOU, 2005; SCHUG et al., 2002)); com-
putacdo bioinspirada (redes neurais (JENSEN et al., 2003; TU et al., 2004) e os algoritmos
genéticos (LAEGREID et al., 2003)), entre outras. O Apéndice B descreve de forma geral

algumas técnicas de aprendizado de maquina utilizadas em mineracao de dados.

2.5.3 TIPOS DE CLASSIFICADORES

Em geral, classificadores (previsores) construidos sdo categorizados em dois tipos: local
ou global. Na construgdo de classificadores locais (bindrios), para cada classe ¢ do dominio de
classes a serem previstas 4 um classificador & é descoberto (KIRITCHENKO, 2005). Assim,
um exemplo ¢ € submetido a todos os classificadores gerados a fim de identificar as classes as-
sociadas ao exemplo ¢. Em classificacao single-label, algum critério de escolha € utilizado para
definir “o melhor” classificador h ativado para o exemplo #; e assim determinar a classe pre-
vista para t. Em problemas de classificagdo multi-label, o objetivo é determinar “os melhores”

previsores i que classificam o exemplo ¢, também segundo algum critério de escolha.

Os classificadores chamados globais sao aqueles onde, para um dado dominio de classes &
a serem preditas, um unico previsor H é construido para discriminar todas as classes de ¢ (SUN;
LIM; NG, 2003). No processo de previsao de classes, esta caracteristica torna a construgdo de
classificadores globais potencialmente mais complexa, comparada aos classificadores locais,
pois em uma Unica etapa de treinamento, um problema qualquer de classifica¢do é tratado em
sua totalidade. Assim, no processo de previsdo de classe(s), um exemplo ¢ € submetido a apenas
um classificador, tanto para problemas de classificacdo single-label quanto multi-label. Em
classificacdo single-label, o classificador H deve ser capaz de prever para ¢ “apenas uma” classe
¢ € €. Todavia, para classificagdo multi-label, o classificador H deve ter a capacidade de prever
um conjunto de classe C C % para o exemplo t (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008).

O trabalho descrito nesta tese aborda a construcdo de classificadores globais e locais para

problemas de classificacao multi-label.
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2.5.4 CLASSIFICACAO HIERARQUICA

No tocante a organizagdo estrutural das classes a serem preditas, a tarefa de classificagdao
¢ dividida em: nao-hierarquica, usualmente chamada plana (flar) e hierarquica (FREITAS;
CARVALHO, 2007). Nos problemas de classificacdo plana nao hd qualquer relacionamento
estrutural entre as classes do dominio que caracterize uma organiza¢do hierarquica. Um tipico
problema de classificacdo plana single-label seria prever se um cliente representa ou nao um
potencial fraudador de cartdo de crédito. Nota-se neste exemplo que, para as classes a serem
preditas (potencial ou ndo fraudador) ndo ha qualquer relagdo hierdrquica. Em classifica¢do
plana multi-label, Boutell et al. (2004) propds um método baseado em SVM (mais detalhes no
Apéndice B.2) cujo classificador construido foi aplicado no dominio de classificagcdo semantica
de cenas, onde uma fotografia poderia pertencer a mais de uma cena (classe), por exemplo,
as classes por-do-sol e praia. Nesse problema abordado por Boutell et al. (2004) as classes a

serem preditas também nao possuem qualquer relacdo hierarquica.

Nos problemas de classificagdo hierdquica, as classes a serem preditas possuem relaciona-
mentos entre si de subclasses e superclasses, caracterizando uma disposi¢ao hierdrquica (FREI-
TAS; CARVALHO, 2007). Tipicamente, em estruturas hierdrquicas classes podem apresentar
a seguinte relacdo: x p%de y. A Figura 10 ilustra um dominio formado por 6 classes a serem
preditas, mais o nodo raiz, e duas relacdes possiveis entre as classes: “pai de” e “filho de”. De
acordo com esta Figura, pode-se dizer que a classe (nodo) A € “pai da” classe A.1. Outra relagcdo

7z

possivel seria: classe B.2 € “filho da” classe B.

Pai Filho

Figura 10: Exemplo de hierarquia de classes formada por 7 nodos.

Usualmente, os trabalhos descritos na literatura abordam a organizacdo hierararquica das

classes preditas na forma de: arvore simples ou grafo aciclico direcionado (DAG — detalhes na
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Secdo 2.4.1) (FREITAS; CARVALHO, 2007; SUN; LIM; NG, 2003; ALVES; DELGADO;
FREITAS, 2008). Em estruturas hierarquicas na forma de drvore, todo nodo (classe) “filho”
estd associado a somente um nodo “pai”’, excecdo feita ao nodo raiz que ndo possui um nodo
pai. Outra caracteristica importante desta estrutura se deve ao fato dos niveis hierdrquicos
serem muito bem definidos, ou seja, um nodo pertence a apenas um tnico nivel na hierarquia
de classes, conforme ilustrado na Figura 11. A estrutura hierdrquica na forma de arvore fre-
quentemente utilizada em bioinformética € a Enzyme Comission (IUPAC-IUB, 1972), onde os

termos definidos neste dominio descrevem funcdes bioldgicas de proteinas.

Nivel 1

Nivel 2

Nivel 3

Figura 11: Estrutura na forma de um arvore.

Diferentemente das estruturas na forma de arvore, classes (nodos) organizadas em um DAG
podem ter mais de um nodo “pai”’. Nao obstante, em um DAG niveis hierdquicos ndo sdo bem
definidos, pois um nodo pode pertencer a multiplos niveis na estrutura. A Figura 12, ilustra
uma organizagdo estrutural de classes na forma de um DAG. Na Figura 12 o0 nodo a2.1-bl
possui mais de um nodo pai (a2 e B) e pertence a diferentes niveis dentro da estrutura (nivel 4
considerando a2 e nivel 3 considerando B). Em bioinformadtica a estrutura hierarquica de classes

na forma de um DAG mais bem conhecida € a ontologia génica (Secdo 2.4).

Problemas de classificacdo hierdrquica sdo implicitamente multi-label, pois dentro da es-
trutura hierdrquica, uma classe “filha” (subclasse) € uma especializacdo de uma classe “pai”
(superclasse). Portanto, classificadores hierdrquicos devem ser capazes de prever classes em
toda estrutura hierdrquica, tanto em niveis superiores quanto inferiores. A Figura 13 ilustra
uma estrutura hierdrquica na forma de um DAG, onde um exemplo ¢ estd associado a classe
a2.1-b1. Considerando toda a estrutura hierarquica, ¢ estd implicitamente associado também as
classes A, a2 e B, pois sdo ancestrais de a2.1-b1. Portanto, qualquer classificador H deve prever
como classes de ¢ o conjunto {A, B, a2, a2.1-bl}. Em Freitas e Carvalho (2007) sao descritos

diversos trabalhos e técnicas de classificacao hierarquica.
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Nivel 1

Nivel 2 Q 0
./.
/

7

N /

Nivel 4

Figura 12: Estrutura na forma de DAG.

Figura 13: Complexidade de previsao em estruturas hierarquica. Seja a2.1-bI a classe mais es-
pecifica associada a um exemplo . Um classificador hierarquico deve prever todas as classes em
destaque.
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De acordo com os aspectos anteriormente descritos, nota-se que a constru¢do de classifica-
dores hierdrquicos € mais desafiadora quando comparada a classifica¢do plana. Esta tese aborda

a construcdo de classificadores capazes de prever classes hierarquicamente organizadas em um
DAG.

2.5.5 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO EM CLASSIFICACAO NA FORMA DE
REGRAS SE-ENTAO

Nesta subsecdo serd discutida apenas a representacdo de regras de classificacdo do tipo
SE-ENTAO, devido ao fato que esta € a representacao do conhecimento adotada nesta tese,
conforme serd discutido posteriormente. Informacdes detalhadas sobre este tipo de representa-
¢do e vérios outros usados em mineracdo de dados podem ser encontradas em Witten e Frank
(2005).

Regras do tipo SE-ENTAO sio muito populares em mineracio de dados porque sua repre-
sentacdo tem um alto nivel de abstracdo, tornando-se mais compreensivel para a maioria dos
usudrios (QUINLAN, 1993). Este tipo de representagcdo baseia-se na divisao da regra em duas
partes. A primeira € o antecedente da regra (parte SE) que é composta por condi¢des envol-
vendo a combinagdo de valores de alguns atributos previsores da base de dados. A segunda, o
consequente (parte ENTAO) é formado por uma ou mais classes (valor(es) do atributo meta) da
base de dados. Os valores do atributo meta sdo importantes para o usudrio, uma vez que a pre-
visdo destes valores tem como objetivo melhorar o processo de tomada de decisdo. A semantica
deste tipo de representagdo € a seguinte: se as condigdes especificadas no antecedente de uma
regra forem satisfeitas pelos atributos previsores de um exemplo, entdo o valor(es) previsto(s)
para o atributo meta serd(ao) o valor(es) especificado(s) no consequente da regra (FREITAS,
2002). A seguinte regra SE saldrio > 1000 E idade > 20 E sexo = “masculino” ENTAO classe

= “Potencial Comprador” representa um exemplo de regra do tipo SE-ENTAO.

2.6 SISTEMAS IMUNOLOGICOS

O organismo animal € constantemente ameagado pela possivel invasdo de varios tipos de
microorganismos como bactérias, virus e parasitas, conhecidos como patégenos (agentes cau-
sadores de doengas). A condi¢do na qual um organismo reage a estes patdgenos é chamada na
area médica de imunologia. Assim, o sistema imunoldgico € o mecanismo dedicado principal-
mente a eliminar o patégeno, agindo através de um conjunto integrado de estruturas, células e
elementos do sangue que permitem ao organismo reconhecer e responder a agentes agressores

causadores de danos, provenientes do meio ambiente. A acdo de proteger o organismo contra



59

estes invasores € chamada de resposta imune (ABBAS; LITCHMAN, 2000). Patégenos sdao

usualmente chamados de antigenos.

O sistema imunoldgico pode ser considerado um sistema de prote¢cdo multicamadas, for-
mado por uma barreira anatdmica (pele), sistema imune inato e sistema imune adaptativo (AL-
BERTS et al., 2002). O sistema imune inato possui natureza congénita e nao especifica, com
uma capacidade limitada de diferenciar um agente infeccioso de outro, reagindo de maneira
semelhante a todas as substancias estranhas. O sistema imune adaptativo é assim chamado por
sua capacidade de identificar e eliminar de maneira especifica um patdgeno, e sua capacidade
de adquirir uma memoria imunoldgica, permitindo uma resposta imunoldgica mais eficiente.
Quando o organismo € invadido por um patégeno, primeiramente, o sistema inato é responsavel
pela eliminacdo do invasor, caso a acdo inata falhe, o sistema adaptativo assume a responsabili-

dade de eliminar o patégeno.

Diversos sdo os elementos que compdem o sistema imunoldgico, sendo que os principais
sdo as células apresentadoras de antigenos ( APC - Antigen-Presenting Cell), os linfocitos e
os anticorpos. As células APC’s, tais como os macrdfagos, circulam pelo sangue ingerindo
patogenos e, através da digestdo, fragmentam estes invasores em peptideos por um processo
chamado fagocitose. Em seguida, estes peptideos sdo apresentados na superficie da célula APC,
onde podem ser reconhecidos por linfécitos (células T). Os dois principais tipos de linfécitos
sdo chamados de células B e T. As células T reconhecem apenas peptideos de antigenos que
sdo fragmentados por células APC’s. Este reconhecimento € realizado através de receptores
que as células T possuem em sua superficie. Através deste reconhecimento, células T liberam
substancias chamadas citocinas, que estimulam outras células do sistema imunoldgico. As
células B também possuem em sua superficie receptores (anticorpos); e tém a capacidade de
reconhecer antigenos diretamente. Quando uma célula B reconhece um antigeno e € estimulada
por citocinas liberadas por células T, inicia-se um processo de proliferacdo, onde cpias (clones)
1dénticas de si sdo geradas; em seguida, estas copias sdo diferenciadas em células de memoria
e células plasmdcitas que sdo produtoras de anticorpos soliveis de seus receptores. As células
de memoéria permanecem no sistema imune para manter uma resposta imune mais eficiente
a antigenos iguais ou semelhantes aqueles reconhecidos no passado; entretanto, quando nao
estimuladas apds um longo periodo, células de memoria sdo eliminadas (ABBAS; LITCHMAN,
2000).
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2.6.1 SISTEMA IMUNOLOGICO ARTIFICIAL (SIA)

Os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA) sao compostos por metodologias inteligentes,
inspiradas na imunologia bioldgica (tedrica ou experimental), suas funcdes, modelos e princi-
pios para solucdo de problemas do mundo real (DASGUPTA, 1999; DE CASTRO; TIMMIS,
2002; TARAKANOV; SKORMIN; SOKOLOVA, 2003). Diversas propriedades de sistemas
imunoldgicos bioldgicos sdo relevantes para motivar o desenvolvimento dos SIAs, como por
exemplo: reconhecimento de padrdes, autonomia, tolerancia a falhas, memoria, aprendizagem,
deteccdo de anomalias, elementos que atuam de maneira paralela, entre outras (DE CASTRO;
TIMMIS, 2002).

Diversos sdo os problemas onde SIAs tém sido aplicados tais como: deteccdao de anoma-
lias (DASGUPTA; FORREST, 1996; DASGUPTA, 1999), seguranca computacional (KIM;
BENTLEY, 2002), deteccao de falhas (BRADLEY; TYRRELL, 2000), mineracdo de da-
dos (ALVES et al., 2004b, 2004a; WATKINS; TIMMIS; BOGGESS, 2004), entre outros.
Quando se deseja buscar uma solu¢ao em um dominio de aplicacdo, trés itens sdo importantes

na modelagem de um SIA (DE CASTRO; TIMMIS, 2002):

e representagdo das solucdes candidatas para criagdo do modelo imune,

e medidas de afinidades que sdo usadas para quantificar as interagdes dos elementos do

sistema; e

e principios imunolégicos que implementam um método de busca no espaco de solucdes

candidatas.

2.6.2 REPRESENTACAO

A imunologia bioldgica descreve varios elementos que podem ser representados em um
SIA. Em problemas de classificagdo (secdo 2.5.2) é muito comum a representacio de antigenos
e anticorpos, onde antigenos podem representar exemplos da base de dados, enquanto que os
anticorpos representam possiveis solu¢des que irdo compor o modelo de classificagdo, como
por exemplo, uma regra do tipo SE-ENTAO (ALVES et al., 2004a, 2004b). Outros elementos
da imunologia biolégica que frequentemente sdo representados em SIAs s@o detalhados em DE
CASTRO e Timmis (2002).
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2.6.3 MEDIDAS DE AFINIDADE

Na imunologia bioldgica o nivel ou qualidade de reconhecimento entre um elemento do
sistema imune e o patégeno é chamado de afinidade. Assim, quanto maior o nivel de afinidade,
maior o nivel de reconhecimento a um invasor do organismo. Em SIAs, a afinidade entre
um antigeno e um anticorpo estd geralmente associada a distancia entre eles, que pode ser
estimada por qualquer medida de distancia conhecida, como por exemplo, distancia de Ham-
ming, Euclidiana, Manhattan, entre outras (DE CASTRO; TIMMIS, 2002). A decisdo sobre
qual medida de afinidade usar esta relacionada ao dominio da aplicacdo (FREITAS; TIMMIS,
2003). Em Alves et al. (2004a) a medida de afinidade usada foi o grau de ativacdo de uma
regra dado por uma norma-t, normalmente utilizada para agregacao de atributos em sistemas
nebulosos (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). A distancia Euclidiana como medida de afinade é
utilizada em Watkins, Timmis e Boggess (2004).

2.6.4 PRINCIPIOS IMUNOLOGICOS

Definida a representacio dos elementos que irdo compor o SIA e definida(s) a(s) medida(s)
de afinidade que quantificard (ou quantificardo) as interagdes entre estes elementos, hd a ne-
cessidade de estabelecer quais principios imunolégicos guiardo a busca no espago de solucdes
candidatas. Os mais conhecidos sdo a selec¢do clonal e a rede imunoldgica que sao usados nesta

tese.

2.6.4.1 SELECAO CLONAL

O principio da selecdo clonal descreve caracteristicas de uma resposta imune a um estimulo
antigénico (BURNET, 1978). Basicamente, células B quando estimuladas através do reconhe-
cimento de antigenos, se proliferam gerando clones de si mesmas; em seguida estes clones
sdo submetidos a um processo chamado de maturacdo da afinidade ou maturacdo da resposta
imunologica. O principio da maturacdo da afinidade declara que clones gerados sao submetidos
a altas taxas de mutacdo (hipermutagdo somdtica) de seus receptores. O objetivo deste meca-
nismo € melhorar a resposta imunoldgica no reconhecimento antigénico. A idéia é que a taxa
de mutacdo a qual os clones serdo submetidos seja inversamente proporcional a afinidade da
célula produtora dos clones. Assim, clones de células com baixa afinidade sofrerdo altas taxas
de mutacdo e caso a afinidade ndo seja melhorada, estas células sdo eliminadas do repertério
imunoldgico, enquanto que células com niveis altos de afinidade sofrerdo baixas taxas de mu-
tacdo, podendo até mesmo ndo sofrer mutacdo alguma. Finalmente, estes clones iniciam um

processo de diferenciagdo, onde os clones se tornarao células plasmaticas que sdo produtoras de
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anticorpos ou células de memdria, cuja resposta imunoldgica é mais eficiente quando reexposta
ao estimulo antigénico ja reconhecido no passado. O primeiro algoritmo utilizando o princi-
pio da selecdo clonal e maturacao da afinidade foi o CLONAG (DE CASTRO; VON ZUBEN,
2002), com vérios outros algoritmos propostos, em seguida, utilizando estes conceitos (ALVES
et al., 2004a, 2004b; YU; HOU, 2004; SU; SHYR; SU, 2005; CUTELLO et al., 2006).

2.6.4.2 REDE IMUNOLOGICA

A teoria da rede imunoldgica foi proposta para explicar a capacidade de memoria e apren-
dizado do sistema imunoldgico (JERNE, 1974). Esta teoria descreve que as células do sistema
imunoldgico interagem entre si, mesmo na auséncia de antigenos. A teoria sugerida por Jerne
(1974) propde que antigenos possuem em suas superficies regides onde anticorpos se ligam,
e assim iniciam a resposta imunoldgica. Esta regido do antigeno é chamada de epitopo, en-
quanto que a regido do anticorpo que reconhece epitopos antigénicos é chamada de paratopo.
Os anticorpos possuem em suas superficies regides chamadas de idiotopos, que também sdo
reconhecidas por outros anticorpos. Assim, paratopos de anticorpos se ligam a epitopos de
antigenos e a idiotopos de outros anticorpos. Essa intera¢do na rede imunoldgica gera uma
resposta positiva (excitatéria) ou negativa (inibitéria). A resposta positiva estimula a produgao
de anticorpos, enquanto que a negativa suprime anticorpos do repertdrio imunoldgico conforme
ilustra a Figura 14. Assim como algoritmos baseados no principio da sele¢do clonal, varios
modelos de redes imunolédgicas foram propostos para diferentes classes de problemas (HUNT;
COOKE, 1996; TIMMIS; NEAL; HUNT, 2000; NASAROUI; GONZALES; DASGUPTA,
2002; SECKER; FREITAS; TIMMIS, 2003).

Anticorpo 2

idiotopo ——

paratopo ‘ ii *nucorpo 3

Anticorpo 1
4— supressao

epitopo estimulagéo

Figura 14: Esquema basico das intera¢cdes em uma rede imunoldgica.
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2.7 ABORDAGENS PARA PREDICAO DE FUNCOES DE PROTEINAS BASEADA NA
ONTOLOGIA GENICA

Muitos trabalhos t€m sido desenvolvidos ao longo dos anos para predicao de fungdes de pro-
teinas. Entretanto, a tarefa de predicdo baseada em ontologia génica ¢ um campo de pesquisa
relativamente novo, lembrando que a GO e seus termos comecaram a ser estudados e divul-
gados na literatura a partir de 2000 (secao 2.4). Atualmente, a GO tem sido bastante usada
para defini¢do das classes de funcdes bioldgicas de proteinas. Alguns trabalhos sdo listados na
Tabela 3 e se diferenciam em varios aspectos, tais como: o ramo da GO abordado pelo método, o
método de aprendizado de maquina utilizado para predi¢do, a maneira como € tratada a questao
hierarquica da GO, entre outros. A Tabela 3 sumariza as principais caracteristicas das aborda-

gens estudadas e as informacdes nela contida sdo apresentadas da seguinte forma:

e Método: algoritmo de aprendizado de maquina usado para construir o modelo de predi¢ao;

e (lassificador: esquema de treinamento utilizado para construcao do classificador. No es-
quema bindrio (local) € construido um classificador para cada termo da GO. No esquema

global € construido um unico classificador para todas os termos considerados;

e Ramo da GO: ramo da GO abordado para predi¢do, sendo Processo Bioldgico ( PB),
Funcao Molecular ( FM) e Componente Celular ( CC);

e Hierarquia: especifica se é considerada a questao hierarquica do DAG GO durante o

treinamento do algoritmo: sim, ndo, ou parcial;

e Representacio do Conhecimento: especifica o tipo de conhecimento extraido pelo clas-

sificador.

Estas 5 (cinco) caracteristicas mencionadas na Tabela 3 serdo discutidas em detalhes nas
Secdes 2.7.1 a2.7.5

2.7.1 METODOS DE CLASSIFICACAO E ATRIBUTOS USADOS PARA PREDIZER FUN-
COES DA GO

Apesar de todos os trabalhos estudados estarem voltados para predi¢dao de funcdes de pro-
tefnas de acordo com a GO, estes se diferenciam principalmente com relagdo ao método de

classificacdo e os atributos selecionados e utilizados para classificacao.



Tabela 3: Principais caracteristicas das abordagens para predicio de funcio de proteinas usando GO.

Autores Método Classificador Ramo GO“  Hierarquia Representacdo do
Conhecimento
Jensen et al. (2003) RNA binario PB + FM + nao caixa-preta
CC
King et al. (2003) AD? + RB¢ global PB + FM + parcial AD +RB
CC
Letovsky e Kasif (2003) Rede de Markov global PB + FM + parcial rede de Markov
CC
Tu et al. (2004) RNA global PB parcial caixa-preta
Lu et al. (2004) Informa¢do Mitua + bindrio — global PB + FM + parcial caixa-preta
Regressao Logistica CC
Vinayagam et al. (2004) SVM bindrio — global FM sim caixa-preta
Eisner et al. (2005) Agrupamento (SVM + bindrio FM sim caixa-preta
BLAST + PST)
Barutcuoglu, Schapire e Troyanskaya (2006) SVM + RB bindrio PB sim RB
Vens et al. (2008) AD global PB + FM + sim AD
CC
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“PB: Processo Bioldgico; FM: Fun¢do Molecular; CC: Componente Celular
b AD: Arvore de Decisdo
‘RB: Rede Bayesiana
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Em Jensen et al. (2003) uma RNA-MLP (rede neural artificial multi-layer perceptron) com
uma camada escondida € treinada para classificar fungdes de proteinas. Os 16 atributos previ-
sores utilizados sdo derivados da sequéncia priméria da proteina. Os atributos utilizados foram
selecionados por um outro algoritmo, também baseado em RNA (JENSEN et al., 2002). A van-
tagem deste método € que atributos sdo selecionados automaticamente baseado em informacdes

bioldgicas que permitem identificar caracteristica mais relevantes para classificar funcoes.

Um método baseado em rede de Markov € apresentado em Letovsky e Kasif (2003). O ob-
jetivo € classificar os termos da GO para proteinas com base no conceito de interagao entre elas.
O autor assume que proteinas que interagem entre si t€ém maior probabilidade de desempenhar
as mesmas fungdes bioldgicas. O classificador € construido sobre a informacao que indica quais
proteinas interagem entre si; e os termos da GO anotados para estas proteinas. Basicamente,
aplica-se a regra de Bayes (Teorema B.1 - Pag. 178) e assume-se uma distribuicdo binomial
para constru¢do da rede de Markov. Entretanto, nem sempre proteinas que interagem entre si

apresentam as mesmas funcdes bioldgicas, o que representa uma limitacao deste método.

O trabalho de King et al. (2003) apresenta um algoritmo baseado em AD (Arvores de De-
cisdo) e RB (Redes Bayesianas). O objetivo € construir um modelo de classificacdo assumindo
que se os termos da GO A e B quaisquer ocorrem juntos frequentemente em uma base de pro-
tefnas, entdo proteinas anotadas apenas com o termo A, deveriam ser anotadas também com
o termo B. Primeiramente, uma AD € gerada para cada termo. Cada arvore representa os
termos que ocorrerem com maior frequéncia associados aquele termo para qual a arvore foi
gerada. Cada nodo esta relacionado com um valor de confianca. Para melhorar a correcio pre-
ditiva do algoritmo, uma RB € treinada. Os valores da tabela de probabilidades condicionais
sdo representados pelos valores de confianca associados a cada nodo da AD gerada. Assim
como em Letovsky e Kasif (2003), nem sempre fun¢des correlacionadas ocorrem juntas em
uma mesma proteina. Além disso, no processo de predi¢do, uma proteina deve estar associada
a pelo menos um termo GO, pois os classificadores sdo treinados para prever termos que se
relacionam com frequéncia em uma base de dados. Os atributos previsores sdo baseados no

conceito de frequéncia de ocorréncia de termos na base de dados.

O algoritmo apresentado em Lu et al. (2004) tem como objetivo associar termos da GO a
proteinas através de correlacdo entre GO e padrdes PROSITE (secdo 2.3.2). Esta correlagado é
obtida através de informacao mutua e regressao logistica. Os atributos previsores sdo baseados
em frequéncia, tais como: ocorréncia de cada termo GO e padrdao PROSITE na base de dados,
frequéncia com que um determinado termo GO ocorre com um padrdo PROSITE especifico,
entre outros. A partir destes atributos previsores, um algoritmo baseado na medida de infor-

macao mutua distingue se uma associacdo GO-PROSITE ¢é positiva ou nao. Posteriormente, o
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valor de informagdo mitua para cada associacdo GO-PROSITE ¢ utilizado como atributo previ-
sor para um segundo algoritmo baseado em regressao logistica. A limitacao destes algoritmos
estd na necessidade de que para associar um termo GO a proteina € necessério encontrar as-
sociagdes GO-PROSITE e em seguida submeter estas associagdes ao classificador gerado, e
assim obter uma resposta positiva ou negativa para aquela associagdo. Uma outra desvantagem
se deve ao fato que, intuitivamente, termos com baixas frequéncias provavelmente serao clas-
sificados como associacOes negativas, perdendo assim, a capacidade de classificar “excecdes”

verdadeiras em bases da dados.

O trabalho de Tu et al. (2004) também apresenta um RNA-MLP com uma camada escondida
para predicao de termos GO anotados para proteinas. Entretanto, o objetivo € prever para uma
proteina termos da GO mais especificos (considerando o DAG da GO), do que os termos que
ja se encontram anotados para a mesma. Os atributos previsores utilizados s@o relativos as
condig¢des experimentais de expressdo génica. O trabalho ndo relata quantos atributos previsores

foram utilizados para a classificacao de funcdes.

Em Vinayagam et al. (2004) um classificador SVM ¢ treinado para associar termos da GO
as proteinas. Entretanto, esta classificacdo é baseada em similaridades entre proteinas com o
uso do algoritmo BLAST (ALTSCHUL et al., 1996). De forma geral, neste trabalho, para uma
proteina p, um conjunto P de proteinas com nivel de similaridade e acima de um limiar (e-
value) € obtido com o uso do BLAST. Os termos da GO que ocorrem em p e nas proteinas
de P sdo considerados exemplos rotulados com classe positiva (+1). Caso termos que ocorrem
nas proteinas de P possuam relacionamento hierdrquico com os termo da proteina p, entdo sao
considerados também exemplos positivos. Os relacionamentos considerados sdo: ancestrais,
descendentes e irmaos. Por fim, termos que ocorrem em P e ndo ocorrem na proteina p sdo
exemplos rotulados com a classe negativa (-1). Este procedimento se repete para toda proteina
p da base de dados, dando origem a base de treinamento para a construcdo do classificador
pelo algoritmo SVM. Os atributos previsores que formam um exemplo de treinamento sdo obti-
dos através dos valores de similaridades retornados pelo BLAST nas comparagdes e através
da estrutura do DAG da GO. Estes atributos previsores sdo por exemplo: nivel de similaridade
(e-value) de cada proteina, porcentagem de aminoacidos idénticos na sequéncia, entre outras
informacdes obtidas pelo BLAST; distancia do termo GO até a raiz, nimero de caminhos pos-
siveis do termo GO até raiz, estes obtidos do DAG; e baseados na frequéncia que um termo
GO ocorre nas sequéncias similares, entre outros. Para classificar novos termos GO para uma
proteina, deve-se submeté-la ao BLAST que encontrard sequéncias similares. As sequéncias
similares terdo ou ndo termos GO anotados. Os termos anotados representardo exemplos de

classificacdo que serdo apresentados ao classsificador, o qual retornard uma predicdo positiva
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ou negativa para aquele exemplo. A vantagem desse classificador se deve ao fato que parte
dos atributos previsores sdo obtidos através do algoritmo BLAST extremamente utilizado em
bioinformaética. Esse classificador depende também do alto nivel de similaridade de proteinas

que tenham termos da GO anotados.

O trabalho de Eisner et al. (2005) apresenta um conjunto de classificadores (ensemble)
construidos por algoritmos de diferentes paradigmas para associar termos da GO a uma pro-
tefna. O objetivo principal do trabalho é explorar amplamente a estrutura hierdrquica da GO.
Os algoritmos que compdem o conjunto sdo: classificador SVM usando como atributos previ-
sores padroes PFAM (se¢do 2.3.1); classificador SVM com atributos previdores extraidos pela
ferramenta Proteome Analyst (SZAFRON et al., 2004), drvore probabilistica de sufixo ( PST -
Probabilistic Suffix Trees) que é uma forma de representar strings como uma cadeia de Markov;
e o algoritmo BLAST (ALTSCHUL et al., 1996). Resumidamente, se dois ou mais classi-
ficadores apresentarem como saida um mesmo termo GO, entdo este é associado a proteina
classificada. Todos os classificadores treinados sdo bindrios e construidos para prever apenas
um termo GO, inferindo como saida uma resposta positiva ou negativa. Vérias metodologias
de treinamento sdo aplicadas no trabalho, tais como: construcdo de classificadores binarios fop-
down; classificar exemplos para sequéncias com altos niveis de similaridades encontradas pelo
BLAST; classificar exemplos com baixos niveis de similaridades encontradas pelo BLAST; en-
tre outras metodologias. Este trabalho apresenta vérias vantagens, principalmente por ter sido
amplamente avaliado utilizando vérias metodologias de treinamento; por utilizar um conjunto
de classificadores construidos por algoritmos conhecidos e selecio de atributos importantes para
predicdo. Entretanto, para cada termo GO 4 classificadores sdo criados de forma independente

um do outro, impedindo a integracdo entre eles.

Em Barutcuoglu, Schapire e Troyanskaya (2006) é desenvolvido um classificador SVM e
uma RB. O objetivo € associar termos da GO a uma proteina usando uma enorme quantidade
de informacdes bioldgicas para construcdo dos classificadores. Como atributos previsores sao
utilizadas informagdes de interacdo de proteinas, microarray de expressdo génica, localizagdo
celular e fator de transcricao de sitios de ligac@o. Todas estas caracteristicas sdo normalizadas e
apresentadas para o classificador SVM. Para cada termo GO um classificador bindrio € treinado.
Como saida, o classificador retorna um valor real que € utilizado para construir uma RB para
melhorar a correcdo preditiva e explorar a estrutura hierarquica da GO. Como vantagem, os
algoritmos sdo treinados sobre uma variedade de informacgdes bioldgicas, entretanto, algumas

sdo irrelevantes ou desnecessdrias para o treinamento do classificador.

Vens et al. (2008) apresenta um algoritmo baseado em AD para construgcdo de classifi-

cadores globais. Esse algoritmo possui a capacidade de lidar com estruturas hierdrquicas na
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forma de drvores e DAGs. O desempenho desse método é observado sobre 12 bases de dados
bioldgicos de leveduras (Saccharomyces cerevisiae). Diversas caracteristicas sdo usadas como
atributos previsores, como por exemplo: taxa de aminodcidos, tamanho da sequéncia, peso
molecurar, hidrofobicidade, estruturas secunddarias, matrizes de expressao genica, entre outras.
As vantagens desse métodos sdo, principalmente, a capacidade de lidar com diferentes estru-
turas hierdquicas e o uso de AD que € um paradigma computacional extensivamente estudado

e validado pela literatura.

Nesta tese ¢ utilizado um SIA para construg¢do do classificador e os atributos previsores
utilizados sdo padroes PROSITE, peso molecular e niimero de aminodcidos na sequéncia, entre

outros.

2.7.2 ESQUEMAS DE CLASSIFICACAO LOCAL VS. GLOBAL

Entre os trabalhos estudados, apenas os algoritmos desenvolvidos por Jensen et al. (2003)
e Eisner et al. (2005) sao tipicamente classificadores bindrios, também chamados de classifi-
cadores locais. Nestes trabalhos um classificador é construido para cada termo GO, tratado
como uma classe prevista. Cada classificador retorna uma resposta positiva (pertence a classe
prevista) ou negativa (ndo pertence a classe prevista). Assim uma proteina deve ser submetida a

um conjunto de classificadores para obter o conjunto de termos GO associado aquela proteina.

Os trabalhos de Lu et al. (2004), e Vinayagam et al. (2004) podem ser caracterizados como
classificadores bindrios pelo fato de que classificam um exemplo como positivo ou negativo
na predicdao. Os termos da GO ndo sdo considerados explicitamente como classes a serem
previstas, mas sim implicitamente. Atributos para cada termo da GO sdo obtidos em uma
etapa de pré-processamento. Assim, cada vetor de atributos obtido para um termo GO ¢é usado
como exemplo de treinamento para construir o classificador. Para associa¢do de termos da
GO a um novo exemplo, o processo € andlogo, deve-se obter um conjunto de termos da GO
candidatos e seus respectivos vetores de atributos. Posteriormente, cada exemplo € submetido
ao classificador treinado, obtendo como resposta uma saida positiva ou negativa. Apesar destes
classificadores serem bindrios numa primeira avaliacdo, sob o ponto de vista de geral predi¢ao,
ele podem ser enquadrados na categoria global. Isto porque a predi¢cdo € realizada através de

um Unico classificador para qualquer termo GO com seu vetor de atributos.

No trabalho de Barutcuoglu, Schapire e Troyanskaya (2006) também € criado um classi-
ficador para cada termo GO previsto. Cada nova proteina € classificada com um determinado
valor de confianca que especifica se uma proteina € ou nio associada ao termo GO para o qual o

classificador foi treinado. Estes valores sdo usados para construir e treinar uma rede bayesiana
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para complementar a predi¢do. Posteriormente, os valores de confianca obtidos pelos classifica-
dores sdao usados para a rede bayesiana que foi treinada, e assim € obtido o conjunto de termos
GO associados aquela proteina. Esse modelo tem a desvantagem de que predi¢des podem ter
respostas distintas no classificador tipicamente bindrio e na rede bayesiana, assim fica a divida

sobre qual resposta deve ser assumida.

Os algoritmos desenvolvidos em King et al. (2003), Letovsky e Kasif (2003) e Vens et
al. (2008) sao tipicamente globais pois um tnico classificador € criado para predizer todos
os termos GO de uma proteina. Em King et al. (2003) o classificador é representado por
ADs e complementado por uma RB, enquanto que em Vens et al. (2008) € baseado apenas
em AD. No trabalho de Letovsky e Kasif (2003) o classificador é representado uma rede de
Markov. A principal vantagem do esquema de classificacdo global se deve ao fato de que,
durante a construgdo do classificador, o algoritmo de aprendizado de maquina tem acesso a
todas as classes de uma tnica vez. Assim, o algoritmo tem a oportunidade de construir um

classificador Unico e executar uma andlise ampla de todas as classes.

O trabalho de Tu et al. (2004) também apresenta um classificador global. Entretanto, como
a GO ¢ representada por um DAG, o objetivo deste trabalho € construir um classificador para
realizar predicdo a partir de um nodo “pai” para seus descendentes. Cada nodo descendente
representa um classe passivel de classificacdo. Assim, para cada nodo “pai” um classificador
¢ treinado para prever classes mais especificas. A principal limitagdo deste método se da pelo

reduzido nimero de classes a serem previstas pelo classificador.

Esta tese aborda a construcdo de classicadores globais e locais, através de SIA, para associar

fungdes bioldgicas a proteinas.

2.7.3 RAMO(S) DA GO ABORDADO(S)

Na secdo 2.4 € descrito que a GO € dividida em trés ramos ou sub-ontologias independentes,
cada qual descrevendo genes e produtos génicos especificos. Os trés ramos sdo: processo bio-
16gico (PB), fun¢do molecular (FM) e componente celular (CC). Os trabalhos estudados podem
ser categorizados quanto ao(s) ramo(s) da GO abordado(s) para predi¢do de fun¢des de protei-

nas.

Os trabalhos de Tu et al. (2004) e Barutcuoglu, Schapire e Troyanskaya (2006) abordam
o ramo da GO referente aos processos biolégicos. A limitacdo desta abordagem se deve ao
fato que este ramo da GO descreve uma série de eventos realizados por um ou mais grupos
ordenados de fun¢gdes moleculares. Assim, o conhecimento detalhado da funcdo de proteina é

perdido, pois tem-se uma classificagdo em um nivel mais geral da sua atividade.
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Em Eisner et al. (2005) e Vinayagam et al. (2004) o ramo da GO referente as fungdes
moleculares é abordado. Este ramo descreve atividades realizadas por produtos génicos no
nivel celular. Intuitivamente, este € o ramo mais adequado para descri¢do e utilizacdo para

predi¢cdo de fungdes de proteinas.

Todos os trés ramos da GO sdo abordados em Jensen et al. (2002), King et al. (2003),
Letovsky e Kasif (2003), Lu et al. (2004) e Vens et al. (2008). Esta abordagem parece a mais
completa, pois € sabido que algumas funcdes bioldgicas dependem do ambiente celular das
proteinas. Assim, informacdes adicionais do ramo da GO de componente celular e de processo
bioldgico agregam conhecimento para a construcdo de classificadores mais precisos. Entre-
tanto, como o objetivo € realizar predi¢des de fungdes bioldgicas, um classificador que associa
com alto grau de confiabilidade apenas termos do ramo componente celular, intuitivamente, ndo
cumpre o objetivo principal de predizer funcdes. Assim, é importante garantir que os termos re-
lativos aos ramos de processo biolégico e componente celular sejam tratados como informacdes

adicionais e complementares aos termos do ramo funcao molecular.

No trabalho descrito nesta tese sdo abordados apenas os termos da GO relativos ao ramo

funcao molecular.

2.7.4 EXPLORACAO DA ESTRUTURA HIERARQUICA DA GO PARA CRIACAO DO
CONJUNTO DE TREINAMENTO

A exploragdo da estrutura hierdrquica da GO para construcdo de classificadores tem sido
cada vez mais frequente. Por definicdo, proteinas sdo anotadas para termos mais especificos
dentro da estrutura hierdrquica da GO. Também por definicao, se uma proteina € anotada para
o termo mais especifico go;, implicitamente estd anotada também para os termos mais gerais
daquele termo (ancestrais(go;)). Este conceito é importante principalmente para a constru¢cdo

das bases de treinamentos dos classificadores.

Para a construcao de classificadores bindrios existe a necessidade da criacdo de uma base de
treinamento de um classificador prevendo um termo go;, onde os exemplos positivos e negativos
sdo bem definidos. Desconsiderando a hierarquia da GO, por exemplo, se proteinas sdo anotadas
para o termo go; e um classificador bindrio € treinado para este termo, entdo estas proteinas
sdo tratadas como exemplos positivos. As proteinas anotadas com termos diferentes de go;
sao consideradas como exemplos negativos. O trabalho de Jensen et al. (2003) utiliza esta
abordagem para treinamento de classificadores binarios. Esta metodologia tem a desvantagem
que proteinas associadas aos ancestrais(go;) sdo incorretamente classificadas como negativas,

pois ndo considera a estrutura hierdrquica da GO.
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Em Lu et al. (2004) os exemplos positivos sdo representados pelas associagdes PROSITE-
goi, PROSITE-pais(go;), PROSITE-filhos(go;) e PROSITE-irmaos(go;); caso contrario sao ti-
dos como exemplos negativos. Apesar de certa forma explorar a estrutura da GO, predi¢des
positivas sdo obtidas apenas para termos vizinhos de go;, pois ndo sdo considerados os termos

ancestrais de go;.

O trabalho de Vinayagam et al. (2004) aborda os varios relacionamentos da estrutura hie-
rarquica da GO. Para a constru¢do da base de treinamento sdo considerados exemplos rotu-
lados com classes positivas: ancestrais(go;), descendentes(go;) e irmaos(go;). Apesar de ex-
plorar amplamente a estrutura hierdrquica da GO, relacionamentos irmaos(go;) intuitivamente
ndo poderiam representar exemplos positivos. Pois, em geral termos irmaos(go;) deveriam ser

considerados como exemplos negativos.

A hierarquia também € considerada no trabalho de Barutcuoglu, Schapire e Troyanskaya
(2006). Para cada classificador treinado para o termo go;, os exemplos positivos sdo aqueles
anotados com go; e descendentes(go;); caso contrdrio sao considerados exemplos negativos.
Entretanto, quanto aos exemplos associados aos termos ancestrais(go;) o trabalho nao especi-
fica se sdo considerados positivos, negativos ou ndo usados para compor a base de treinamento.
Esta metodologia tem a vantagem de ao considerar termos descendentes(go;) como uma classe
positiva para go;, o nimero de exemplos positivos da base de treinamento aumenta considera-

velmente, fornecendo maior suporte estatistico para construcao de classificadores.

A estrutura hierdrquica da GO é amplamente explorada e avaliada sob vdrios aspectos
em Eisner et al. (2005). Os classificadores bindrios sdo construidos com base na abordagem
top-down. Assim, classificadores sdao construidos a partir dos termos mais gerais (proximos da
raiz) para os mais especificos. Os esquemas para exploracao da estrutura hierarquica, usando
as mesmas nomenclaturas adotadas pelo autor, sdo: exclusivo, menos-exclusivo, inclusivo e
menos-inclusivo. Todos estes esquemas sdo detalhados na Tabela 4. O desempenho dos clas-
sificadores com o esquema inclusivo foi superior comparado aos outros esquemas, isto se deve
em virtude da base possuir mais exemplos positivos e eliminacao de ruidos representados por

proteinas ambiguamente anotadas para termos ancestrais(go;).

Em algoritmos globais esta distin¢c@o entre exemplos negativos e positivos ndo é muito bem
definida; e € normalmente tratada dinamicamente durante o treinamento do classificador. Assim
ha diversas formas de abordar a questio hierdrquica da GO. No trabalho de Tu et al. (2004) a
hierarquia é tratada apenas no sentido de que um classificador € treinado para predizer exclu-
sivamente os descendentes(go;). A distingdo entre exemplos positivos e negativos é realizada

por um vetor binario. Cada proteina estd associada a um vetor de tamanho n. Cada posi¢ao
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Tabela 4: Esquemas de bases de treinamento em Eisner et al. (2005).

Esquema Exemplos Positivos | Exemplos Negativos | No Usados
Exclusivo g0; —g0;
Menos-Exclusivo | go; —[go; + | descendentes(go;)
descendentes(go;)]
Inclusivo g0; + | —[go; + | ancestrais(go;)
descendentes(go;) descendentes(go;)]
Menos-Inclusivo | go; + | —[goi +
descendentes(go;) descendentes(go;) +
ancestrais(go; )]

deste vetor possui o valor “1” para a proteina anotada para um termo GO; e “0” caso contrdrio.
Uma RNA € treinada com n neurdnios na camada de saida. O vetor de classes de cada proteina
€ comparado com o vetor de saida da RNA para avaliar o desempenho da classificagdao do al-
goritmo. Assim, um exemplo pode simultaneamente ser considerado como negativo e positivo
durante o treinamento do classificador. A limitacdo desta abordagem estd restrita ao fato que ter-
mos ancestrais(go;) seriam classificados como negativos em todas as n saidas da RNA treinada.
Entretanto, ¢ importante ressaltar que nesta situacdo a limitacdao do algoritmo se deve ao fato
da abordagem tratar de forma parcial a estrutura hierdrquica da GO, e ndo pela classificagdao

negativa, pois a RNA foi treinada para predizer apenas classes descendentes(go;).

No trabalho King et al. (2003) onde € construida uma AD e uma RB para classificagdo,
a hierarquia € considerada parcialmente. Para geracdo da AD a hierarquia ndo € conside-
rada de forma alguma. Entretanto, para constru¢do da RB sdo considerados apenas os termos
ancestrais(go;). Essa mesma abordagem para tratar a hierarquia € utilizada em Letovsky e Kasif
(2003) para construgdo de uma rede de Markov. A hierarquia, em ambos os trabalhos, € re-
presentada por um vetor bindrio para cada proteina. Este vetor possui o mesmo tamanho para
todas as proteinas e cada posicdo deste vetor contém o valor “1” se a proteina € anotada um

correspondente termo go; e “0” caso contrdrio.

Em Vens et al. (2008) exemplos pré-classificados sdo transformados em vetores bindrios de
classes, contendo o valor “1” se a proteina estd associada a uma classe; e “0” caso contrdrio.

Além das classes anotadas, sdo especificadas com o valor “1” classes ancestrais de um termo

go.

Nesta tese os exemplos positivos e negativos sao tratados dinamicamente durante o treina-
mento do classificador global. Na constru¢@o dos classificadores locais, sdo considerados como
exemplos positivos termos anotados e descendentes; caso contrario sao considerados exemplos

negativos (de acordo com a Tabela 4 — menos-inclusivo).
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2.7.5 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

A representacdo do conhecimento em uma forma compreensivel ao usudrio € uma das ca-
racteristicas desejaveis em algoritmos de minera¢do de dados (FAY YAD et al., 1996; FREITAS,
2002) e bioinformatica (SZAFRON et al., 2003). A importancia de conhecimento interpretdvel
em bioinformatica se deve ao fato de que, em muitos casos, informa¢des compreensiveis auxi-

liam bidlogos na realizacdo de experimentos para comprovagao de hipoteses.

Os algoritmos apresentados em Jensen et al. (2003), Tu et al. (2004), Lu et al. (2004),
Vinayagam et al. (2004), Eisner et al. (2005) foram desenvolvidos apenas para responder
positivo ou negativo para uma classificacdo. Esses algoritmos sdo considerados “caixa-preta”
(black-box) pois ndo fornecem informagdes que justifiquem a resposta do classificador. Assim,
o usudrio se vé obrigado a tomar decisdes baseadas apenas em um valor, ou invés de avaliar o

conhecimento extraido.

Em Barutcuoglu, Schapire e Troyanskaya (2006) o conhecimento € representado parcial-
mente. Primeiramente, classificadores SVMs sdo treinados. Estes classificadores ndo geram
conhecimento. Entretanto, combinando as respostas dos varios classificadores treinados é cons-
truida uma RB. Na rede de classificacio gerada é possivel visualizar o relacionamento entre os
termos da GO que compdem a rede. Entretanto, a rede nao fornece conhecimento a respeito da
influéncia dos atributos previsores sobre o modelo de classificacdo. Similarmente, os algoritmos
apresentados em King et al. (2003) apresentam as mesmas limitagdes, pois constroem ADs e
RBs que permitem apenas a visualizacdo de relacionamento entre os termos da GO. A diferenga
entre Barutcuoglu, Schapire e Troyanskaya (2006) e King et al. (2003) se deve ao fato de que
o primeiro utiliza uma variedade de atributos previsores para construcdo dos classificadores,

situacdo que ndo ocorre no segundo.

Uma rede de Markov € utilizada em Letovsky e Kasif (2003) para representar uma rede
de interacdes entre proteinas. Nesta rede cada nodo representa uma proteina, onde € possivel
visualizar os termos GO anotados. O modelo € limitado pelo fato que € construido apenas
baseado no conceito de interagdo de proteinas. Entretanto, ¢ adequado para o propdsito para o

qual foi desenvolvido.

O conhecimento extraido pelo método apresentado em Vens et al. (2008) é representado
na forma de AD. Dependendo da base de dados, as arvores construidas sdo complexas e de
dificil interpretacdo. Todavia, esse método possui como parametro, a op¢ao do usudrio trans-
formar a arvore construida em um conjunto de regras. A limita¢do desse metodo se deve ao
fato que arvores complexas resultam em regras, também complexas, com muitas condi¢cdes no

antecedente.
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O conhecimento é representado neste trabalho na forma de regras SE-ENTAO com o obje-
tivo de extrair conhecimento ttil e interpretdvel ao usudrio, permitindo andlise e uso em proces-

sos de tomada de decisao.
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3 CLASSIFICACAO HIERARQUICA E MULTI-LABEL COM SISTEMAS
IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS

Neste capitulo serdo apresentadas e discutidas em detalhes as abordagens baseadas em Sis-
temas Imunoldgicos Artificiais (SIA) para classificacdo hierdrquica e multi-label. A metodolo-
gia proposta foi desenvolvida para ser aplicada no campo da bioinformadtica, mais especifica-
mente em predi¢do de fungdes bioldgicas de proteinas. O objetivo principal € construir um
classificador, no qual o conhecimento adquirido durante o treinamento seja expresso na forma
de regras do tipo SE-ENTAO e as classes a serem preditas sejam termos da ontologia génica
(GO - Gene Ontology). Classificadores globais e locais sdo descritos e posteriormente avaliados
com o objetivo de verificar a real capacidade dos SIA para resolver problemas de classificacao

hierarquica e multi-label.
3.1 VISAO GERAL DO ALGORITMO

De maneira geral, algoritmos baseados em SIA sao formados por anticorpos e antigenos.
Em problemas de classificacdo, normalmente os anticorpos sao solu¢des ou possiveis solucdes
para um dado problema; enquanto os antigenos sdo instancias (casos ou exemplos) do mesmo
problema. O problema abordado neste trabalho € a predi¢ao de fung¢des bioldgicas de proteinas.
Desta maneira, os antigenos representam proteinas da base de dados, enquanto que os anticorpos

representam regras do tipo SE-ENTAO.

O modelo proposto neste trabalho é chamado de MHCAIS (Multi-Label Hierarchical Clas-
sification with an Artificial Immune System), cujos principios imunoldgicos sao inspirados na
Selecao Clonal e Rede Imunoldgica, descritos nas Subsecoes 2.6.4.1 e 2.6.4.2, respectivamente.
O objetivo € construir, através de um SIA, um classificador hierdrquico e multi-label que possa
descobrir conhecimento compreensivel representado na forma de regras do tipo SE-ENTAO.
Duas versdes do MHCALIS sdo apresentadas: global e local. Na versdo local, para cada classe
do dominio um classificador é construido; enquanto que, na versdao global um tunico classifi-
cador € gerado para discriminar todas as classes do dominio da aplicagdo tratada (Se¢do 2.5.3).

Em geral, nos algoritmos que descobrem regras, o consequente (parte ENTAO) apresenta ape-
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nas um valor possivel para o atributo meta (classe predita). No MHCALIS local, o consequente
das regras descobertas apenas discrimina se um exemplo (instdncia) pode ou nao ser associado
a classe para a qual aquele classificador foi treinado. Por outro lado, no MHCALIS global uma

ou mais classes sdo representadas no consequente.

O Algoritmo MHCAIS possui dois procedimentos fundamentais, um para Extracdo Se-
quencial de Regras (Sequential Covering) e outro para Evolucdo das Regras (Rule Evolution).
O primeiro procedimento € usual em algoritmos de inducdo de regras (WITTEN; FRANK,
2005) para classificagao single-label e portanto sofre adaptacdes nesta tese para classificacdo
hierardrquica e multi-label. O segundo € especifico para algoritmos evolutivos ou relacionados,

incluindo os SIAs baseados no principio de selec@o clonal.

O procedimento de Extracdo de Regras inicia com um conjunto de regras vazio, onde o me-
canismo de Evolucdo de regras € iterativamente executado. No procedimento de Evolugdo de
Regras, os anticorpos participam de um processo iterativo (evolugdo), cujo objetivo € encontrar
as melhores regras (anticorpos) que formarao a solugdo (classificador) para o problema. Du-
rante este processo, cada anticorpo € continuamente avaliado de acordo com sua capacidade de
reconhecimento (classificagdo) dos antigenos da base de treinamento. Os melhores anticorpos
sdo selecionados e adicionados ao conjunto de regras descobertas. Em seguida, os exemplos
corretamente classificados pelas regras descobertas na iteragdo corrente sdo removidos. A ver-
sdo global remove exemplos da base de dados de forma diferente da versao local, esta diferenca
¢ apresentada nas Subsecdes 3.2.13 e 3.3.4. A construcio do classificador termina quando o
MHCALIS descobre o nimero de regras necessdrias para classificar os exemplos da base de da-
dos. Este processo € chamado em mineracdo de dados de etapa de treinamento (Secodes 3.2 —

versdo global e 3.3 — versdo local).

Apo6s a etapa de treinamento, o conjunto de regras descobertas (classificador) € avaliado
sobre uma base de dados de teste. Os exemplos que compdem a base de teste ndo participam da
etapa de treinamento. Esta etapa de avaliacdo € chamada em mineracdo de dados de etapa teste
(Secado 3.4).

3.1.1 ANTIGENO

Uma base de dados € tratada como um conjunto (populagdo) de antigenos, onde cada exem-
plo tipifica um antigeno. A base de dados € formada por exemplos pré-classificados, de tal
maneira que cada exemplo é composto por duas partes. A primeira parte representa os valores
possiveis para seus respectivos atributos previsores. A segunda parte representa um conjunto

de classes (valores dos atributos meta) associadas ao exemplo considerado. No contexto do
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problema de predicdo de funcdo de proteinas tratado neste trabalho, os atributos previsores sdo
caracteristicas da proteina que, acredita-se serem capazes de associar uma fun¢ao bioldgica a
mesma; e as classes sdo termos da GO que, de acordo com suas especificacdes, definem es-
tas fungdes. Formalizando, um antigeno é representado por uma tupla ag; = (x;,L;), onde i

representa o i-ésimo ag da base de dados.

Os atributos previsores sdo representados por um vetor de tamanho |Z| na forma:

X; = (Xil, X2, 3 Xids " 5 Xi| 9| ) (1)

onde x;; representa o valor do d-ésimo atributo previsor do i-€simo antigeno. Os atributos
previsores de um dominio & podem ser categoricos (discretos) ou continuos. Os atributos

categdricos sao definidos da seguinte forma:

Xid € Alfd = {atllvaga o 'ag}; (2)

onde n € o n-ésimo valor possivel para o atributo d C &. O atributo d pode ser representado
por um universo de valores simbdlicos (por exemplo, estado civil) nao ordenados ou uma quan-
tidade finita de valores inteiros (ordenados). Embora matematicamente valores inteiros sejam
discretos e ndo continuos, na pratica em mineracao de dados valores inteiros sao tratados como
categdricos (discretos) apenas se o atributo em questdo tiver um pequeno nimero de valores
inteiros. Se um atributo tiver muitos valores inteiros, ele € tipicamente tratado como atributo
“continuo”, conforme a seguir. Para um universo de valores simbdlicos d C .# e para valores

inteiros d C Z, onde .& representa um conjunto qualquer de valores simbdlicos
No caso dos atributos continuos x;; € [l;nf ,lfl"p | C R, onde l;lnf e lfl”p representam os limites

inferior e superior do intervalo de valores possiveis do d-ésimo atributo.

O conjunto de classes associadas a um exemplo € representado por:

Li={ln,ln, i, Ly 11 < k< |Lifs (3)

onde [, é a k-ésima classe associada ao exemplo ag; e L; C %. O dominio % é formado
pelas classes a serem preditas pelos classificadores.

O conjunto de antigenos representado na base de treinamento € formalizado por AG =

{agi} l.S:|1, onde S € a base de treinamento.

A Figura 15 ilustra um exemplo de antigeno (proteina) da base de dados. Nesta figura, as
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posicdes 1 e 2 de x; representam, respectivamente, os atributos previsores padrao PROSITE
A e PROSITE B e indicam se o padrao ocorre ou ndo na proteina naquela posi¢ao especifica.
Portanto, de acordo com a Figura 15, o valor da posicdo 1 indica que o padrdo A ocorre na
proteina, enquanto o valor da posic¢éo 2 indica que o padrdo B ndo ocorre. A posi¢do |Z| pode
representar, por exemplo, o atributo continuo peso molecular, assumindo o valor 30580. No
que diz respeito aos atributos meta L;, a proteina assume os termos 166, 5524 e 17111, onde

cada valor representa o identificador do termo na GO.

Atributos Previsores (x;) | | Atributos Meta (L,)
Xil Xi2 Xi|D| I li\Li\
1 0 30580 | 166 | 5524 | 17111

Figura 15: Exemplo de um antigeno da base de dados representando uma proteina.

3.1.2 ANTICORPO

O anticorpo representa uma regra SE-ENTAO. A parte SE, chamada também de antecedente,
€ composta por um conjunto de condi¢des. Cada condigdo estéd associada a um atributo previsor
do dominio da aplicagdo. O MHCALIS possui a capacidade de lidar com atributos continuos e
categéricos. A parte ENTAO, também chamada de consequente, é formada pelas classes predi-
tas pela regra. As duas versdes do MHCALIS representam o consequente da regra ligeiramente
diferentes entre si. Na versdo local, o anticorpo ¢ representado por uma tupla ab; = (z;,y;); en-
quanto que na versdo global, anticorpos estao na forma ab; = (z;,Y;), onde j indica o j-ésimo
anticorpo da populacdo. O antecedente ¢ formado por uma conjuncao (E) de condic¢des e €

definido por:

zj = (2j1,22," " »Zjd» " »Zj|9|),para 1 <d < |9 4)

onde d € a d-ésima condigdo codificada em ab; e cada d estd associada a um atributo pre-
. .. Coa Ac (ot _ J v gl
visor do dominio Z. Toda condigdo é composta por trés (tripla) elementos, z ;4 = (OP;,V;,B5),

onde cada elemento representa:

e um operador 16gico OP,; que pode ser: (=) ou (#) para atributos categdricos; ou (>) ou

(<) para atributos continuos;
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e um valor véilido V; € Alf; ou V,; € [lfi”f L3'"], onde Alf, representa um alfabeto de valores

do atributo d € ; e

e um marcador B, (0 ou 1) que indica se a condi¢do serd ou nao utilizada para classificar
exemplos. Este recurso tem como finalidade a desativacdo de condig¢des irrelevantes no

antecedente e portanto € desconsiderada no calculo da afinidade ou matching da regra
(Subsecao 3.2.4).

O segundo elemento da tupla que forma ab; representa o consequente da regra. No MHC-

AIS local o consequente € representado na seguinte forma:

Vi = ; 5)

/ 1 se aregra preve a classe /
0 caso contrdrio

onde [ representa a classe para qual o classificador local € treinado para prever.

Diferentemente, o consequente no MHCALIS global € formado por um conjunto de valores

dos atributos meta:

Yj:{yjlayj27"'7yjqa"'7yjm}7parangC€; (6)

onde % € o dominio de classes a serem preditas e m é o nimero de classes representadas no

consequente da regra. O valor de m € definido na Subsec¢do 3.2.2 e € igual para todo anticorpo.

No processo de classificacao multi-label desenvolvido neste trabalho a(s) classe(s) do con-

sequente da regra representa(m) termo(s) da Ontologia Génica (GO).

O conjunto de anticorpos é representado por AB = {ab; ’]“:ml onde tam € o nimero de
anticorpos da populacdo. O tamanho da populacido de anticorpos ndo € constante durante a

execucao do procedimento de evolugdo de regras, conforme serd descrito na Subsecdo 3.2.9.

A Figura 16 ilustra o exemplo de um anticorpo (regra) codificado na versdo global. Neste
exemplo, considera-se que as posi¢des 1, 2 e |Z| do antecedente z; representam, respectiva-
mente, aos atributos previsores PROSITE A, PROSITE B e Peso Molecular. Os atributos 1 e
2 sdo categoricos e assumem valores O ou 1 para indicar se os padroes PROSITE ocorrem ou
ndo na proteina, € como ambos possuem o marcador B = 1 sdo considerados ativos. O atributo
| 2| é continuo e representa um condigdo desativada de regra, pois B = 0. O consequente Y
da regra prevé (cobre) os termos da GO, respectivamente, 166, 5524 e 17111. Este anticorpo

decodificado representaria a seguinte regra:
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SE (PROSITEA = 1) E (PROSITEB = 0) ENTAO {166, 5524, 17111}

ou seja, se ocorre o padrdo PROSITE A e ndo ocorre o padrdao B, entdo a regra prevé os
termos 166, 5524 ¢ 17111. A condigdo associada ao atributo peso molecular nao é representada
na regra decodificada, pois o terceiro elemento (B/) possui o valor 0 indicando que a mesma é

irrelevante para a regra.

Antecedente (z=<OP,V,B>) Consequente (Y))
Zj Zj2 Zjip| it Yjm
=151 =;0;1 <;100;0 | 166 5524 | 17111

Figura 16: Exemplo de um anticorpo codificado no MHCAIS-global.

3.2 DESCRICAO DO MHCAIS-GLOBAL

Nesta secdo sdo detalhados e descritos os procedimentos utilizados pelo MHCAIS-global
para constru¢do de classificadores. Conforme mencionado em secdes anteriores, 0 MHCAIS
constréi um tunico classificador para discriminar (prever) todas as classes do dominio. As Fi-
guras 17 e 18 ilustram o funcionamento dos procedimentos de Extracdo e Evolugao de regras

usados nesta versao do MHCAIS.

Inicialmente, o MHCAIS recebe como entrada uma base de dados S (proteinas) e a trans-
forma em uma populacdo de antigenos — AG — (Subsecdo 3.2.1). Em seguida, cada antigeno da
base (proteina) é rerotulado para considerar a estrutura hierdrquica de classes a serem previstas —
AG' — (Subsegio 3.2.2). As regras que compdem o classificador (CR) sdo descobertas, de forma
iterativa, pelo procedimento de Evolucdo de Regras através de um SIA. No inicio do periodo
iterativo (¢ = 0), o classificador (conjunto de regras) é dado por CR = 0, pois nenhuma regra foi
ainda descoberta. A cada execucgdo ¢, o SIA descobre uma regra, que serd adicionada em CR.
Esta regra representa a melhor regra (MelhorRegra) encontrada pelo SIA naquela iteracdo ¢.
Em seguida, exemplos cujas classes sdo todas cobertas por (CR), sdo retirados da base de dados
(Subsegdo 3.2.13). Enquanto a condi¢do de repeti¢do |[AG'| > #MaxExemBD for verdadeira,
este ciclo é continuamente executado. O valor do parametro #MaxExemBD tem como objetivo
limitar o nimero de exemplos que nao sdo cobertos por nenhuma regra descoberta, e que serao

entdo classificados por uma regra padrao (ALVES et al., 2004a, 2004b; ALVES; DELGADO;
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Figura 17: Fluxograma geral de funcionamento do procedimento de Extracao de Regras para o
MHCAIS-global.
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Figura 18: Fluxograma geral de funcionamento do procedimento de Evolucao das Regras do
MHCAIS-global. Retangulos com linhas nao-continuas representam procedimentos especificos
de SIA.
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FREITAS, 2008). O conceito de regra padrao serd apresentado Secao 3.4. Em seguida, a quali-
dade (fitness) de todas as regras descobertas € recalculada sobre a base de treinamento completa.
Finalmente, o conjunto de regras descobertas CR serd submetido a uma avalia¢do na etapa de

teste (Secao 3.4).

O procedimento de Evolucdo de regras, executado por um SIA, tem como objetivo descobrir
regras. Neste procedimento, inicialmente, sdo geradas 7Pl (tamanho da populacdo inicial)
regras (anticorpos) de forma aleatéria. Durante um periodo, mecanismos caracteristicos dos
SIAs e mineragdo de dados atuam sobre estas regras no intuito de melhorar as possiveis solu¢des
do problema. Este ciclo é chamado de periodo evolutivo. Ao fim de cada periodo evolutivo, a
melhor regra € retornada para o procedimento de Extracdo de Regras e sdo executados tantos

periodos evolutivos quantos necessarios para constru¢ao do conjunto de regras.

Todos os mecanismos utilizados pelo MHCAIS serdo descritos nas subsecdes seguintes.

3.2.1 INICIALIZACAO DA POPULACAO DE ANTIGENOS

Na inicializa¢do, o procedimento recebe como entrada a base de treinamento de proteinas.
Em seguida, os exemplos da base de treinamento S sao atribuidos ao conjunto de antigenos AG,

onde cada exemplo agora passa a representar um antigeno na seguinte forma:

AG = {ag}"' agi = (xi,Li),|AG| = |S|; (7)

3.2.2 APLICACAO DA HIERARQUIA DE CLASSES DA GO SOBRE AG

A estrutura hierdarquica .7 dos termos (classes) da GO também é fornecida como entrada
para o algoritmo. Conforme descrito na Se¢do 2.4.1 a estrutura da GO € definida da seguinte
maneira: .7 = (¢,=), onde € representa o dominio de termos definidos e a relagdo =< de-
termina a estrutura hierdrquica do grafo na forma de um conjunto parcialmente ordenado de

termos.

Conforme j4 discutido, todo termo /;; € L; do i-ésimo antigeno representa um nodo no DAG
. Assim, o MHCALIS explora a estrutura hierarquica de todos os elementos do conjunto L;
associado ao antigeno ag;. Ao explorar o DAG JZ, os termos ancestrais de /;; € L; passam a ser

representados também em ag;. Esta representacio € definida da seguinte forma:

AG'|

AG' = {ag; = (x;,1}) | Jag; € AG}_] ', |AG'| = |AG|; 8)
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onde I/ representa um vetor bindrio de termos da GO associados e ndo-associados a proteina
ag}. O vetor I; é obtido apés a exploracdo hierdrquica dos elementos do conjunto L;. O vetor I
representa linearmente o subgrafo do termos da GO que ocorrem em AG mais seus ancestrais,
onde cada componente deste vetor assume o valor 1 para os termos /;; € Ancestrais(/;;) associa-
dos a ag;, caso contrério assume o valor 0. O tamanho m de I} é igual para todo ag; € AG, onde

m = |Ty| e o conjunto Ty sendo obtido da seguinte forma:

Ty =T\ JTu; 9)

com:
Ty = | J Ancestrais(/) — NodoRaiz(.%#),VI € T; (10)
T =|JLi,Vagi € AG; (11)

onde T € ¥ representa o conjunto de termos (classes) que ocorrem em AG e Ty € o conjunto
de termos ancestrais de cada elemento de T obtidos através da explorag@o hierdrquica 7. O

nodo raiz € excluido de T4, pois todo [ esté ligado hierarquicamente a raiz da estrutura.

A Figura 19 ilustra graficamente o conjunto 7y obtido de uma base qualquer de proteinas

definido da seguinte forma, seja:
e O conjunto 7 = {17016,3677,3723,4518,16740} obtido através da Equacdo 11, onde
cada nodo estd ilustrado na cor preta na figura;

e o conjunto T = {5488,3824,166,3676,16787,16788} é obtido pela Equagdo 10, nodos

ilustrados na cor cinza da mesma figura; e

e por fim, como resultado da exploracdo de .77, através da Equacdo 9 se obtém o conjunto
Ty = {5488,3824,166,3676,16787,16740,17016,3677,3723,16788,4518}.

Para o exemplo ilustrado na Figura 19, tem-se um vetor I’ com o nimero de componentes

m = 11 = |Ty| para cada proteina ag’ da populagéo e g é 0 g-ésimo elemento deste vetor g =
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0003674
q=1 q=2
0003774 0005488 0003824 0004871

g=3 g=4 g=5 N4 4=6
@ 0000166 0003676 0016787 0016740
q=7 q=38 q=9 q=10
0008569 0017016 Y 0003677 0003723 0016788
qg=11

0004518

Figura 19: Exemplo de um sub-grafo resultante da exploracio hierarquica dos termos da GO
contidos em uma base de proteinas. Os nodos na cor preta representam os distintos termos /
associados diretamente as proteinas da base, e os nodos na cor cinza sao resultados da exploraciao
da hierarquia destes termos no DAG 7. O indice g representa o g-ésimo elemento de I'.

Portanto, o valor de m e o conjunto 7y especificam, respectivamente, o nimero de compo-
nentes e quais serdo os elementos representados em 1.

Em seguida, o algoritmo deve explorar novamente o0 DAG 7 para atribuir os valores para
cada posi¢do ¢ de I’. Inicialmente, a estrutura .7 é explorada para obter os termos ancestrais

de todos os elementos de L; do i-ésimo antigeno ag;. Este passo é dado por:

Ty, = UAncestrais(lik) — NodoRaiz (), € L;; (12)

Conforme discutido anteriormente, o nodo raiz também nao € representado em Ty,. Em

seguida, o conjunto resultante da exploragdo de .7#’ € definido por:

TH,- = L,'UTA” onde THi g TH; (13)

O conjunto Ty, representa as classes associadas a ag; considerando a estrutura hierdrquica

S . Por fim, os valores de vetor I; sdo obtidos da seguinte forma:

1 sel, €Ty,
q] = R (14)
0 caso contrario
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onde ¢ representa o g-ésimo elemento de Ty.

Para exemplificar tal procedimento, seja:

e L;={17016,4518} os termos GO (classes) associados a um ag;;

T, Ty e m obtidos do exemplo anterior apresentado na Figura 19;

Ty, = {166,5488,16788,16787,3824}, obtido a partir da aplicagdo da Equagdo 12 sobre
Li;

Tu, = {17016,4518,166,5488,16788,16787,3824} de acordo com a Equagdo 13; e

o vetor de classes de ag; seria I} = [11,12,13,04,15,0¢,17,08,09,110,111], apds a aplicagdo

da Equacao 14.

A Figura 20 ilustra graficamente os componentes do exemplo apresentado, onde L; € re-
presentado pelos nodos em cor preta e Ty, os nodos em cor cinza. Os nodos em cor branca

representam as classes que ndo estdo associadas a ag;.

0003674

q=10

0016788

qg=11

0017016 0003677

0004518

Figura 20: Aplicacdo da estrutura hierarquica sobre as classes de um exemplo ag;, onde L; =
{17016,4518} (nodos em cor preta). Percorrendo o DAG ./Z obtém-se o conjunto de termos ances-
trais 7y, = {166,5488,16788,16787,3824} (nodos em cor cinza), onde 7y, = {|J Ancestrais(/;;), Vi €
L;}. O indice g representa o g-ésimo elemento de 7.

3.2.3 CRIACAO DA POPULACAO INICIAL DE ANTICORPOS

Na geracdo da populacdo inicial de anticorpos, as condi¢des que formam o antecedente de

abj € AB sdo geradas de forma aleatoria. O numero de termos representados no consequente €
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igual a m (procedimento descrito na Se¢do 3.2.2). Portanto, inicialmente cada ab; tem repre-
sentado em seu consequente Y; todos os termos [ € Ty. O tamanho da populagéo inicial AB

(T'PI) é determinado pelo usudrio.

3.2.4 CALCULO DA AFINIDADE (MATCHING)

A afinidade entre um ab; e agg, no contexto de mineracao de dados, determina se os valores
dos atributos previsores Xx; de agg satisfazem as condicdes ativas (Bé = 1) no antecedente z; da
regra ab; (Equagdo 4). Este procedimento € geralmente chamado em mineracdo de dados de
matching, e pode ser parcial ou total. Em um matching total, todos os valores dos atributos
previsores devem satisfazer todas as condi¢Oes ativas no antecedente da regras. Em um mat-
ching parcial, o nimero de valores dos atributos previsores satisfazendo as condicdes ativas no
antecedente da regra deve estar acima de um limiar 847. O MHCALIS estd adaptado para lidar
tanto com matching parcial, quanto matching total. O cdlculo da afinidade (matching) é obtido

pela seguinte equagdo:

#Cond Sat;-

Y B,

Vde9

Afinidade(ab,ag}) =

15)

onde #CondSat; indica a quantidade de condigdes ativas em ab; que foram satisfeitas pelos
atributos previsores de ag;. Deve-se ressaltar que o valor da afinidade determina se um exem-
plo € ou ndo classificado pelo antecedente de um regra. Portanto, um exemplo € classificado
se Afinidade(ab j,agg) > 04 € ndo-classificado, caso contrdrio. O valor do limiar S € [0,1]9%
€ especificado pelo usudrio. Para que o MHCAIS considere matching total basta especificar o

valor de O4F = 1.

3.2.5 DEFINICAO DAS FUNCOES DE FITNESS

A fungio de avaliagdo ou fitness € usada para determinar a qualidade de cada ab; € AB.
Durante a evolucao das regras, toda as classes [ € Ty (Secdo 3.2.2) sdo representadas no con-
sequente Y; de ab;. E importante ressaltar que, Ty é resultado da exploragdo hierdrquica dos
termos [ que ocorrem em AG, portanto, de forma implicita esta hierarquia € representada tam-

bém no consequente Y;.

O valor de fitness € calculado para cada termo (classe) y;, € ¥; e € obtido através do uso
de matriz de confusio, onde sdo contabilizados os erros e acertos de predi¢do associados ao

termo y;, (WITTEN; FRANK, 2005). Desta forma, todo termo yj, € ¥; possui uma matriz de
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confusdo MatConfy, . A Tabela 5 ilustra a matriz de confus@o para um termo y j; onde:

VP, (Verdadeiro Positivo): niimero de exemplos com Afinidade(ab j,agg) > Oar elig] =
L;

VNy,, (Verdadeiro Negativo): nimero de exemplos com Afinidade(ab j.agh) < 6ar eli[q] =
0;

FPy,, (Falso Positivo): nimero de exemplos com Afinidade(ab j,agh) > dar ellg] =0;e

FNy,. (Falso Negativo): nimero de exemplos com Afinidade(ab j,agg) < OpF € l; [q] = 1.

Tabela 5: Matriz de confusao para uma classe y;, € Y; em um anticorpo ab;.

Classes Reais

Yiq Vijg

Classes Preditas > /4 VP, FPBy,
Vig | FNy, VN,

Para ilustrar a construgdo e atualizagdo de uma matriz de confusdo, seja o ag; apresentado

como exemplo na Secdo 3.2.2 e ilustrado na Figura 20, onde:

e 0 conjunto de termos anotados para L; = {17016,4518};

e o conjunto de termos ancestrais de ab; é dado por Ty, = {166,5488,16788,16787,3824},

de acordo com a Equacgdo 12;
o Ty, = {5488,3824,166,16787,17016,16788,4518}, obtido pela Equacdo 13;

e m = 11 indicando a dimensdo do vetor bindrio de termos I}, onde m = |Ty|. A construgéo

de Ty € detalhada na Secdo 3.2.2;
o Il =1,12,13,04,15,06,17,08,09,110,111], de acordo com a Equacdo 14; e

e Seja ag! o antigeno ag; apds a exploragdo da estrutura hierdrquica do DAG 7.

Considerando que os valores dos atributos previsores x; do antigeno ag; tenham sido cober-
tos pelo antecedente z; da regra ab;, portanto Afinidade(ab ,agg) > OaF. As classes previstas
pela regra ab; sdo as mesmas ilustradas na Figura 19 pelos nodos em cor cinza e preto. Neste
cendrio, o exemplo seria contabilizado nas matrizes de confusdo de yj, para a regra codificada

em ab da seguinte forma:
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e VP em MatConfy, para os termos yj; = {5488,3824,166,16787,17016,
16788,4518}; ¢

e FPem MatConfy, para os termos y1, = {3676,16740,3677,3723}.

Considere agora que, x; da mesma proteina ag; ndo tenha sido coberto pelo antecedente z,
da uma segunda regra ab,, portanto Afinidade(ab,,ag) < 84r. Neste outro cendrio, o exemplo

seria contabilizado nas matrizes de confusdo de y, de ab; da seguinte forma:

e FN em MatConfy, paraostermos yy; = {5488,3824,166,16787,17016,
16788,4518}; ¢

e VNem MatConfyzq para para os termos y, = {3676,16740,3677,3723}.

Ap6s serem contabilizados erros e acertos de todo ag; em toda MarConfy, de Y; € ab;,
o valor de fitness de cada termo yj, € calculado. Nas proximas subse¢des serdo descritas as

fungdes de fitness utilizadas nesta tese.

3.2.5.1 FUNCAO FITNESS COM BASE NA MEDIDA SENSIBILIDADE VS. ESPECIFI-
CIDADE

A funcdo Sensibilidade vs. Especificidade é frequentemente utilizada em algoritmos de
classificdio (BOJARCZUK; LOPES; FREITAS, 2004; ALVES et al., 2004a, 2004b) sendo

definida para cada classe pela seguinte equagao:

, VP, VN,
FitY(y;,) = R . (16)
VPyjq+FNyjq VNyjq—i—FPyjq

O primeiro termo da Equacdo 16 representa a sensibilidade e o segundo a especificidade. A
sensibilidade determina a porcentagem (cobertura) das classes positivas preditas, enquanto que

a especificidade especifica a porcentagem das classes negativas corretamente nio preditas.

3.2.5.2 FUNCAO FITNESS COM BASE NA MEDIDA F-MEASURE

A funcdo f-measure também tem tido amplamente usada na tarefa de classificacdo (VAN
RIJSBERGEN, 1979; KIRITCHENKO, 2005; EISNER et al., 2005) sendo definida para cada

classe representada na regra da seguinte forma:

(B2 +1) x P xR
B2 x P+R

FitY (y;q) = ,Brr € [0,00]; (17)
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VP,
P=_——— (18)
VP, +FP,,

Yija
VP,

R=— 21 . 19
VP, +FN,, (1%

Yia

Os termos P e R da Equagdo 17 sdo chamados de precision e recall, respectivamente. O
termo precision representa o percentual de previsdes corretas; enquanto que, recall determina
o percentual (cobertura) de exemplos positivos corretamente classificados. Note que o recall
equivale ao termo sensibilidade da Equagdo 16. A funcdo f-measure equivale a uma média
harmonica, onde através do valor do parAmetro Bgr atribui-se maior peso para P ou R. Para
Brr = 1 ambos os termos P e R tém o mesmo peso na Equagdo 17. Se Brr < 1, precision tem
maior peso; de forma andloga, se By > 1 recall tem peso maior sobre precision. A fungio

FitY (yj,) determina a qualidade (confiabilidade) de predicdo da regra ab; para o termo y .

3.2.5.3 CONSISTENCIA HIERAQUICA DA FUNCAO DE FITNESS

Neste algoritmo a consisténcia hierdrquica das classes preditas € considerada durante o
treinamento. Este procedimento evita que ao prever uma classe y j,, classes ancestrais deixem

de ser preditas.

Neste sentido, para manter a consisténcia hierarquica dos termos representados em Y; caso
o fitness de algum termo y;, € Ancestrais(y;,) seja menor que o fitness de yj,, entdo o fitness
de yj, € replicado para y ;. Assim:

FitY (y ) = max[FitY (y;q),FitY (y;s)], ¥y ¢ € Ancestrais(y;z); (20)

Esta consisténcia € tratada, indepente da funcdo de fitness utilizada, devido ao fato que
termos ancestrais ndo preditos pelo classificador sao considerados como um erro de predi¢ao

durante a avaliacao de desempenho do mesmo .

3.2.5.4 CALCULO DO FITNESS DE UMA REGRA

Apds o cdlculo do fitness de cada classe yj,, o fitness global de ab; € calculado de acordo

com a seguinte equagao:

1
Fitness(ab;) = EZFitY(yﬂD > OFT; (21)
q
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onde nt especifica o nimero de termos yj,, cujo valor de fitness FitY(y;,) > 6pr. O
valor Fitness(ab;) representa o fitness médio dos termos y, acima do limiar Opr € [0,1]%. 0
pardmetro Opr foi introduzido para evitar a subestimagdo do fitness das regras ab j, devido o ele-
vado nimero de classes do dominio de classes a serem preditas em problemas de classificagdo

hierdrquica e multi-label.

3.2.6  PODA DAS REGRAS

Esta técnica consiste em remover de possiveis solu¢des do problema partes irrevelantes
tornando-as inativas (MINGERS, 1989; ISHIBUCHI; NAKASHIMA, 1999). O objetivo
neste procedimento € tornar as solucdes mais simples ou compreensiveis possivel, sem com-
prometer sua qualidade. Em muitos casos, a aplicacao deste procedimento melhora a qualidade
das solugdes, bem como reduz um ajuste demasiado (overfitting)'® das regras sobre os dados
de treinamento. Em mineracao de dados, esta técnica é chamada de “poda” e tem sido fre-
quentemente utilizada em algoritmos que constréem arvores de decisao (QUINLAN, 1993),
removendo nodos da estrutura hierdrquica; e em algoritmos que constréem regras (FREITAS,
2002), removendo condicdes irrelevantes para a regra. E oportuno lembrar que, neste trabalho
o classificador construido é formado por regras, portanto o mecanismo de poda tem como ob-
jetivo remover das regras condicdes irrelevantes. Conforme j4 mencionado, o procedimento de
poda tem como caracteristica tornar as solu¢cdes mais simples, motivando assim, seu uso no
trabalho proposto que tem como um de seus objetivos disponilizar para o usudrio conhecimento

compreensivel para auxilid-lo no seu processo de tomada de decisao.

O esquema de funcionamento do mecanismo utilizado neste trabalho € apresentado na
Figura 21. De forma geral, seleciona-se da populagdo AB, o anticorpo de melhor fitness para
remocio de condigdes irrelevantes. E importante lembrar que o elemento Bé da tripla de ab;
(Equacdo 4) determina se a d-ésima condi¢do estd ativa ou nao na j-ésima regra. A condic¢ao
estd ativa na regra ab; se Bé =0, e inativa se Bé = 1. O anticorpo selecionado devera ter pelo
menos 2 condi¢des ativas, haja visto ndo fazer sentido remover condi¢des de regras com ape-
nas 1 condigdo ativa. O niimero de condigOes ativas para qualquer ab; € definido pela seguinte

Equacao:

#CondAtivi =Y Bl; (22)
vdey

9Qverfitting ocorre, em geral, em bases de treinamento com poucos exemplos ou ruidos. Um classificador
com overfitting sobre os dados de treinamento tende a apresentar baixa correcdo preditiva sobre os dados de
teste (MITCHELL, 1997).
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Figura 21: Fluxograma do procedimento de poda de condicoes irrelevantes.
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Satisfeita a restricdo de nimero de condi¢des ativas, seleciona-se aleatoriamente uma con-
di¢do ativa de ab; para poda. O fitness da regra € recalculado; se o novo valor de fitness for
maior ou igual ao fitness anterior, entdo a condic¢ao é efetivamente removida especificando as-
sim Bé, = 0. O ciclo de escolha de condi¢des ativas para poda se repete enquanto o processo de

remog¢do ndo comprometer (baixar) o valor de fitness de ab; ou #CondAtiv; > 1.

Em caso de piora do valor de fitness, outra condi¢do ativa € selecionada (aleatoriamente)
para poda. Se o fitness nao melhorar apds duas (valor definido para evitar desperdicio computa-
cional) escolhas consecutivas de condi¢des ativas o processo de poda é finalizado. E importante
ressaltar que uma condi¢d@o € removida apenas se o fifness da regra ndo piorar. Uma condicao de-
sativada s6 podera tornar-se novamente ativa através do mecanismo de hipermutacdo somética

que sera descrito na Subsecao 3.2.10.

3.2.7 BUSCA LOCAL

A busca local utilizada neste trabalho tem como objetivo geral realizar um “ajuste fino”
no antecedente da regra para melhorar seu fitness. Este ajuste permite que uma solugao repre-
sentando um 6timo local (comum em buscas heuristicas) se torne, eventualmente, um 6timo
global, através de pequenas perturbacdes ou mudancas de estado (HOOS; STUTZLE, 2005).
Seja tomado como exemplo uma regra formada por n condicdes, onde uma das condi¢des é
representada por idade > 18. Eventualmente, modificar esta condicdo através de uma busca
local, para idade > 20 poderia melhorar a qualidade (fifness) da regra. Deste modo, pequenas

mudancas nos valores das condi¢des de uma regra podem resultar na melhora de seu fitness.

O procedimento de poda descrito na se¢ao anterior realiza um tipo especifico de busca local,
pois ao remover condi¢des do antecedente simplifica a regra que passa agora representar uma
possivel solucdo em um espago de busca reduzido (apenas para esta regra). Diferentemente, a
busca local proposta neste trabalho executa pequenas mudancas (alteragdes) de valores, esco-

lhidos de forma aleatdria, nas condi¢des ativas que formam o antecedente da regra.

Este trabalho apresenta uma busca local semelhante ao algoritmo de busca de subida de
encosta padrdo (hill climbing). Na técnica de subida de encosta, sucessivas mudancgas de es-
tado sdo realizadas em um espaco de busca, enquanto melhorar a qualidade da solugdo, sem

armazenar em uma “memoria” os estados anteriomente visitados (RUSSELL; NORVIG, 2003).

O fluxograma apresentado na Figura 22 ilustra o esquema geral de funcionamento da busca
local realizada. Inicialmente, seleciona-se o melhor anticorpo ab da populagdo corrente. Pos-

teriormente, uma condi¢do ativa de ab € escolhida, de forma aleatdria, para que a busca local
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seja realizada sobre esta condi¢do. Em seguida, € selecionado um valor possivel, no universo
do atributo d que compde a condi¢cdo, também aleatoriamente. Este novo valor substituird o
valor anterior da condicao escolhida. O fitness de ab é recalculado; enquanto o valor de fitness
melhorar, novos valores possiveis do atributo d sdo escolhidos de acordo com o passo anterior-
mente descrito. Caso, o valor de fitness da regra nao melhore apds duas mudancas consecutivas
no valor da condicdo, o processo de busca local para esta condi¢do € finalizado e uma nova
condi¢do é selecionada para exploragdo do seu espago de busca. Se apds duas condigdes es-
colhidas, de forma consecutiva, o valor de fitness nao apresentar melhora a busca local sobre
ab é finalizada. O valor 2 (dois) utilizado tanto para 0 maximo de condi¢des a serem alteradas
como para o maximo de tentativas de melhora no fitness foi definido como base no equilibrio
(melhoria vs. custo computacional). Isto porque valores maiores, embora pudessem permitir

melhores ganhos em termos de correcdo preditiva, trariam um custo computacional maior.

Conforme mencionado anteriormente, o procedimento proposto € baseado na técnica de
subida de encosta padrao (hill climbing) em dois aspectos. No primeiro, por mudar valores
nas condi¢des do antecedente enquanto o fitness estiver melhorando. O segundo aspecto a ser
considerado, deve-se ao fato da técnica proposta ndo armazenar, em uma espécie de memoria,
valores ou condi¢des selecionados em passos anteriores. A motivacdo para a escolha deste
procedimento de busca local em detrimento a outro se deve ao fato da simplicidade de imple-

mentacdo e custo computacional.

3.2.8 SUPRESSAO

O mecanismo de Supressdo € responsavel por manter a diversidade da populagdo AB que
representa uma rede imunoldgica. Esta diversidade € alcancada excluindo da rede anticorpos

similares. A similaridade entre anticorpos € calculada da seguinte forma:

#Condl
Similaridade(ab;, ab ;) = W,para ab; # abj; (23)
para:
#MaxCondAty =max | Y Bi, Y B, 24)

Vde9 Vde9

onde #MaxCondAtq indica a maior quantidade de condigdes ativas entre ab; e abj ¢

#Condlg representa o nimero de condig0es ativas iguais entre abj e ab .

Caso Similaridade(ab;j,ab;) > sy € [0,1]%, entdo ab; ou abj deve ser suprimido da
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Figura 22: Fluxograma do procedimento de Busca Local.
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populagdo, onde g7y representa um limiar para a similaridade entre anticorpos. Esta escolha é

baseada no fitness, excluindo aquele ab com menor fitness.

3.2.9 EXPANSAO CLONAL

O procedimento de Expansao Clonal, baseado no principio da Sele¢ao Clonal (Secao 2.6.1),
tem como objetivo gerar clones de ab ;. Portanto, Vab; € AB € gerada uma quantidade de clones,
onde ¢/ = ab. A quantidade de clones de ab; a ser gerada € diretamente proporcional ao seu

fitness. O célculo do nimero de clones € obtido por:

#Cl; = Inteiro(Fitness(ab ;) x #MaxCl x CITx) | #Cl; > 1; (25)

onde o valor do parametro #MaxCl € N* representa o niimero maximo de clones que pode
ser gerado de ab; e CITx € uma varidvel cujo valor € calculado pelo algoritmo a cada iteracdo
com o objetivo de controlar o tamanho da populacdo AB, estimulando ou ndo a geracdo de

clones. O valor de CIT'x € calculado da seguinte maneira:

HiperCITx se |AB| < TPI
CiTx=1{ 0 se |AB| > TPMax . 26)
|AB|— TPI B
11— —=————— caso contrdrio
TPMax— TPI

onde HiperCITx, TPI e TPMax indicam respectivamente, taxa de hiperexpansdo clonal,
tamanho da populacdo inicial e tamanho maximo da populagdo de anticorpos. Os valores destes
parimetros sdo especificados no inicio da execugdo do algoritmo. E importante ressaltar que o
parametro 7 PMax ndo representa o tamanho maximo que a populagdo AB pode assumir durante
a evolucao, todavia indica que, caso o tamanho de AB ultrapasse o valor daquele pardmetro, a

geracdo de clones proporcional ao fitness é desestimulada.

3.2.10 HIPERMUTACAO SOMATICA

Ap6s o procedimento de Expansdo Clonal, todo ¢/ € CL € submetido ao procedimento de
Hipermutagdao Somitica, onde CL representa a populacdo de clones gerados. A taxa de mutagcdo
a qual ¢l deve ser submetido é inversamente proporcional ao fitness do ab a partir do qual foi

gerado. A taxa de mutagdo € determinada pela seguinte equagao:

TxMutacao. = MutMin+ (MutMax — MutMin) x (1 — Fitness(cl)); (27)
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onde os parametros MutMin e MutMax indicam, respectivamente, a taxa de mutagdo mi-

nima e maxima que um c/ pode ser submetido; a funcao Fitness(c/) é definida na Equacao 21.

A taxa de mutacdo representa a probabilidade com que cada condicao no antecedente do
clone ¢l sofre mutagdo em sua estrutura. O procedimento da mutacdo € aplicado sobre cada
um dos 3 elementos de cada condicdo: valor, operador relacional e marcador que indica se a
condi¢do estd ou ndo ativa na regra (Secdo 3.1.2). Os trés elementos da condi¢cdo tém a mesma
probabilidade de sofrerem mutagcdo. Todo clone ¢/ que sofre mutacdo € inserido no conjunto

CL'. Ao final, CL’ é adicionado na populagéo AB; | de anticorpos.

3.2.11 ELITISMO

O procedimento de Elitismo adotado neste trabalho ¢ semelhante aos utilizados em algo-
ritmos evolutivos (GOLDBERG, 1989), onde o objetivo € preservar para a populacdo ABy/, |
aquele ab; com o maior valor de fitness (Equacdo 28) da populagao corrente. O uso deste me-
canismo possibilita garantir que o ab; melhor avaliado entre todas as iteragdes seja preservado

ao final do periodo evolutivo.

Elistimo(AB) = arg max Fitness(ab); (28)

abeAB

3.2.12 ATUALIZACAO DA POPULACAO DE ANTICORPOS

O periodo evolutivo tem como objetivo melhorar de forma iterativa a populacdo de pos-
siveis solugdes do problema. A cada iteragdo ¢’ a populagdo AB, é submetida a todos os proce-
dimentos anteriormente descritos, gerando um nova populagdo AB,, ;. Esta nova populagado é

formalizada da seguinte forma:

AB;1; | = Supressao(AB,) UElistimo(AB, ) UCL},; (29)

Este ciclo € repetido até que seja alcancado o nimero méximo de iteracdes #MaxlIter

(parametro configurado pelo usudrio).

3.2.13 RETIRADA DOS EXEMPLOS DA BASE

Em um processo de classificagdo single-label baseado no procedimento de Extracdo Se-
quencial de Regras (WITTEN; FRANK, 2005) a retirada dos exemplos da base de treinamento
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¢ extremamente simples. Esta retirada € realizada da seguinte maneira: se um exemplo € clas-
sificado (matching parcial ou total) pela melhor regra descoberta na iteracio ¢ e a classe asso-
ciada ao exemplo € a mesma representada no consequente da regra, entdo o exemplo € retirado
da base de treinamento. Em classificacdo multi-label, baseado no procedimento de Extracdo
Sequencial de Regras, o processo € mais complicado, pois um regra descoberta pode cobrir par-
cialmente as classes associadas a um exemplo, impossibilitando assim a retirada deste exemplo.
O trabalho de Chan e Freitas (2006) propde um algoritmo de indugdo de regras baseado em
colonia de formigas usando o procedimento de extracdo sequencial de regras para classificagdo
multi-label, porém nao-hierdrquica. Deste modo, o MHCALIS pode ser considerado o primeiro
algoritmo para classificacao hierdrquica e multi-label para indugao de regras que usa este pro-
cedimento. Na continuidade da secao € descrito o mecanismo de retirada de exemplos da base

de treinamento proposto neste trabalho.

Na versdo global, todo ag! € AG’ estd associado a um vetor q; de classes previstas pelo
conjunto de regras CR até a iteracdo ¢ corrente. O vetor q;|g] = 1 se o termo [, referente a
posi¢do ¢ nao foi ainda previsto por CR, caso contrdrio q;[g] = 0, onde [, € Ty (Equagdo 9). O
vetor q; possui o mesmo nimero m de elementos que I’ e cada posi¢do g corresponde ao mesmo

termo [, € Ty em ambos os vetores.

Inicialmente, em ¢ = 0, os valores dos componentes de I (Equagdo 14) sdo atribuidos a
q;, pois nenhuma classe foi ainda prevista para ag.. Esta notagdo foi adotada para facilitar
a implementagdo do procedimento, bem como a irrelevincia de valores 1}[¢] = 0 (classes ndo

associadas a ag;) para a retirada de exemplos da base. Assim:

q°lq =llgl,q=1,...,m; (30)

A cada regra descoberta em 7, o vetor (; € atualizado para iteracdo seguinte r + 1. Esta
atualizacdo ¢ realizada apenas para os ag; corretamente classificados por MelhorRegra. Em
mineragdo de dados, um exemplo € corretamente classificado se o antecedente da regra classifica
os atributos previsores do exemplo e este esta associado a(s) mesma(s) classes(s) prevista(s) pela

regra. Esta atualizacdo é realizada da seguinte maneira:

0 se FitY(yq) > OFT /\l;[q] =1

q[g] caso contrario

i+1

Hg] = , para Afinidade(ab,ag}) > Sar;  (31)

onde ab = MelhorRegra.
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Atualizado q;, os exemplos que tiveram todas as classes cobertas por CR sdo retirados de

AG'. Estes exemplos sdo identificados de acordo com a seguinte equagio:

m
NcobClass(ag)) = Y q!*'[q]; (32)
q=1

Se NcobClass(ag!) = 0, todas as classes de ag} foram cobertas por CR, e portanto deve ser
retirado de AG'.

Os exemplos que devem permanecer na base de treinamento AG’ para a préxima iteragio ¢

s@o obtidos da seguinte forma:

AG;, | = {ag; € AG; | NcobClass(ag;) > 0}; (33)

onde NcobClass(ag’) > 0 indica que hé classes ainda ndo cobertas pelo classificador.

3.2.14 RECALCULO DO FITNESS DAS REGRAS DESCOBERTAS

Ap6s o término do processo de constru¢do do classificador, o fitness de todas as regras
descobertas de CR é recalculado. Conforme detalhado na secdo anterior, a medida que as regras
sdo iterativamente descobertas, exemplos sdo removidos da base de dados. Deste modo, regras
sdo descobertas sobre um conjunto cada vez menor de dados. Intuitivamente, a medida que o
nimero de exemplos do conjunto de treinamento diminui, o suporte estatistico para célculo do
fitness das regras também diminui. Dessa forma, diminui o grau de confiabilidade nas regras
do classificador sobre os dados. Portanto, em uma tentativa de computar a qualidade das regras
de uma forma mais robusta em termos estatisticos, o fitness de todas as regras descobertas é
recalculado conforme descrito na Subsecdo 3.2.5 sobre o conjunto de treinamento original com

todos os exemplos da base.

Ap6s o recélculo do fitness o classificador estd preparado para ser usado sobre os dados do

conjunto de teste, conforme serd descrito na Se¢ao 3.4.

3.3 DESCRICAO DO MHCAIS-LOCAL

Diferentemente da versdo global, o MHCAIS-local constréi para cada classe [ do dominio
da aplicacdo um classificador para discriminar se um exemplo pertence ou ndo a classe / predita.
Todavia, algumas caracteristicas e procedimentos sdo comuns entre as duas versdes. Desta

forma, nesta secdo sdo detalhadas as diferencas entre as versdes e mencionadas as similaridades.
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Tal qual a versdo global, o MHCAIS-local possui os procedimentos de Extracdo e Evolugao
de Regras. O funcionamento geral do procedimento de Evolucdo de Regras € idéntico para as
versoes (Figura 18). Por outro lado, o mecanismo de Extra¢do de Regras apresenta algumas

diferencas, conforme ilustra a Figura 23.

O fluxograma ilustrado na Figura 23 mostra que toda classe / do dominio de classes a serem
preditas é selecionada para constru¢do de um classificador. O MHCAIS-local recebe como
entrada a base de dados de treinamento e a estrutura hierdrquica a ser explorada. Os exemplos
da base de dados sdo reclassificados e passam a estar associados a uma classe positiva (I = 1) ou
negativa (ll{ = 0), de acordo com a estrutura hierarquica de classes (Subsec¢do 3.3.1). O conjunto
de regras descobertas (CR') para prever a classe I, € inicialmente vazio. O conjunto de regras
CR!s é construido sequencialmente, tal qual na versdo global, porém é dividido em duas etapas.
Na primeira etapa, sdo descobertas regras para prever a classe positiva (y% = 1); enquanto a
segunda etapa descobre regras para prever a classe negativa (y% = 0). No inicio de cada uma
das duas etapas, o conjunto de treinamento estd completo com todos os exemplos. Os dados sdo
submetidos ao procedimento de Evolucdo de Regras que retornard a M elhorRegrai" descoberta
pelo SIA na iteragio corrente para ser adicionada ao conjunto de regras descobertas (CR) da
classe [, em questdo. Em seguida, os exemplos corretamente classificados por MelhorRegraiq
sdo removidos da base de treinamento. O ciclo de descoberta de regras para prever a classe
l4 termina quando o MHCAIS-local descobrir quantas regras forem necessdrias para cobrir 0s
exemplos positivos e negativos da base de treinamento. Por fim, o fitness de todas as regras
descobertas em CR! é recalculado sobre a base de treinamento completa. Este processo se

repete até que sejam construidos classificadores para todas as classes do dominio.

3.3.1 APLICACAO DA HIERARQUIA DE CLASSES DA GO

Da mesma forma que na versdo global, a estrutura hirdrquica .7 dos termos (classes) da
GO ¢ fornecida como entrada para o algoritmo. O MHCAIS-local contréi um classificador
para cada termo (classe) [, que ocorre na base de dados e seus ancestrais (Ancestrais(/)). O
procedimento para o levantamento das classes para as quais os classificadores serdo construidos

¢ detalhado na Secdo 3.2.2 e formalizado pelas Equacdao 9, 10 e 11.

Usualmente, para construir classificadores locais, problemas de classificagdo hierdquica e
multi-label sdo transformados em classificacdo plana e single-label (FREITAS; CARVALHO,
2007). Desse modo, cada exemplo da base de dados estd associado a apenas uma classe, porém
a hierarquia deve ser de algum modo considerada. Nesta tese a hierarquia de classes € repre-

sentada da seguinte forma nos dados:
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Figura 23: Fluxograma geral de funcionamento do procedimento de Extracao de Regras para o

MHCAIS-local. A linha nao-continua representa que o procedimento difere da versao global
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AG'|
i=1

AG' = {ag) = (x;,1!) | Jag; € AG} |AG'| = |AG|; (34)

para:
1 sely =1Vl € Descendentes(!
I — { ik ik (lq) , para: [y € L;; (35)

0 caso contrario

onde /; = c representa a classe para a qual o classificador sera criado para prever € [ € a
k-ésima classe anotada ao i-ésimo exemplo da base de dados. Portanto, na constru¢do de um
classificador para prever uma classe qualquer /, exemplos positivos sdo aqueles anotados com a

classe [, ou seus descendentes; caso contrdrio representardao exemplos negativos.

Um exemplo de estrutura hierdrquica considerada pelo MHCAIS-local é apresentado na

Figura 24. Nesta figura sdo ilustrados:

e Termos anotados diretamente para proteinas 7 = {17016,3677,3723,4518,16740} no-

dos na cor preta;
e Termos ancestrais de 7' (nodos em cinza) Ty = {5488,3824,166,3676,16787,16788};

o Ty=TUTu

Seja / = 3676 a classe para qual um classificador serd treinado para a prever. Considerando
as Equacdes 34 e 35, os exemplos positivos (I; = 1) no conjunto de treinamento sdo todos
aqueles associados aos termos [ = 3676 ou Descendentes(/ = 3676) = {3677,3723}, conforme
ilustra a Figura 24 com linhas pontilhadas. Exemplos associados aos termos circulados com

linha continua representardo classes negativas e portanto exemplos negativos.

Diversos esquemas para definicdo de classes positivas e negativas sao abordados na litera-
tura, conforme € destacado por Eisner et al. (2005) e descrito brevemente na Subsegdo 2.7.4.
Neste trabalho foi adotado o esquema de representar como classes positivas as proteinas ano-
tadas a classe [, e seus descendentes. Termos descendentes de uma classe podem ser consi-
derados classes positivas pelos tipos de relacionamentos hierdarquicos empregados na GO “¢
um” e “parte de”” (The Gene Ontology Consortium, 2004). Com o uso de termos descendentes
como classe positiva, aumenta-se o nimero de exemplos positivos, e assim espera-se aumento

da correcdo preditiva do classificador.
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Figura 24: Exemplo de exploracao hierarquica pelo MHCAIS-Local. Os nodos em cor preta re-
presentam termos diretamente anotados para as proteinas da base de dados. Nodos em cinza sao
resultado das exploracio hierarquica e representam nodos antecedentes dos termos anotados. O
nodo [ = 3676 representa a classe considerada para construcao do classificador. Os nodos circu-
lados com linhas pontilhadas sao descendentes de / e representam classes positivas para o classifi-
cador de /, enquanto que os nodos circulados com linha continua representam classes negativa.
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3.3.2 CRIACAO DA POPULACAO INICIAL DE ANTICORPOS

Na geragdo da populagdo inicial de anticorpos, as condi¢des que formam o antecedente de
I ~ ‘e : g .
Yab jq € AB's sio geradas de forma aleatéria, onde j representa o j-ésimo anticorpo (regra) da
populacdo para prever a classe /,. A formaliza¢do do consequente € apresentada na Equacéo 5.

O tamanho da populagio inicial AB! (TPI) é determinado pelo usudrio.

3.3.3 DEFINICAO DAS FUNCOES DE FITNESS

Na versao local, como apenas uma classe € representada no consequente, as fungdes de

. . I

fitness devem ser reformuladas para determinar a qualidade da regras. Deste modo, a regra ab jq
possui uma matriz de confusdo Unica para contabilizar erros e acertos referentes as previsoes

positivas e negativas para a classe /;. Assim, tem-se

° VPqu (Verdadeiro Positivo): nimero de exemplos com Aﬁnidade(abi?,agg) > OsF € yi." =

/.
I

° VNqu (Verdadeiro Negativo): nimero de exemplos com Aﬁnidade(abif’,agg) < Opr € yl]f’ =+
j
1l
o F Pyzq (Falso Positivo): nimero de exemplos com Aﬁnidade(abiff,agg) > OaF € yl]f’ #lse
j .

ly

l
] ,ag;) < 6AF eyjff = lzl

o F Nyzq (Falso Negativo): numero de exemplos com Afinidade(ab
j

Contabilizados erros e acertos a fun¢do de fitness baseada em f-measure é reformulada para

a seguinte equagao:

(B2, +1)x P xR

) I
Fitness(ab?) = , € [0,00]; 36
(abj) BI, x P+ R Brr € [0,0] (36)
VP Iy
P=—3 (37)
vP Iq +FP Iy
Yj Yj
VP,
& (38)

R=—"1 .
Vqu—l—Fqu
Yj Yj

Os termos P e R representam precision e recall, respectivamente. Para o calculo do fitness
tendo como base a funcdo de Sensibilidade vs. Especificidade, a funcdo de fitness é definida

COmo:



105

VP VN
yi-q yi-q

Fitness(ab'!) = X ; (39)
J VP,+FN, VN, ,+FP,
Yj Yj Yj Yj

No MHCALIS-global se faz necessario a consisténcia hierdrquica do valores de fitness haja
vista que no consequente da regra é representada uma ou mais classes (Subsecao 3.2.5.3), dife-

rentemente do MHCAIS-local que prevé apenas uma classe por vez.

3.3.4 RETIRADA DOS EXEMPLOS DA BASE

Na versdo local, o mecanismo de remog¢do de exemplos da base de treinamento a medida
que regras sao descobertas segue o modelo de padrao descrito na literatura (WITTEN; FRANK,
2005). Esta técnica € trivial, pois remove sequencialmente exemplos cobertos e corretamente
classificados pela regra descoberta (MelhorRegra'e) na iteragdo ¢ corrente. Formalmente, o
conjunto de exemplos que nao serdao removidos e deverao permanecer para a proxima iteracao

¢é definido como:

AG,. | = {agl € AG, | Il # ya v Afinidade(MelhorRegra't,ag}) < Sar}; (40)

onde y! representa a previsdo da regra MelhorRegra.

3.4 CLASSIFICACAO DE EXEMPLOS DE TESTE E AVALIACAO DO CLASSIFICADOR

Finalizada a etapa de treinamento, o conjunto de regras descobertas ou os conjuntos (no
caso de classificadores locais) sdo utilizados para classificar os exemplos da base de teste. Os
exemplos que compdem o conjunto de teste ndo fazem parte da base de treinamento, portanto
representam exemplos ndo vistos durante a constru¢do do classificador. A classificagdo dos
exemplos contidos no conjunto de teste tem como objetivo calcular a correcio preditiva do
conjunto de regras descobertas. A corre¢do preditiva é considerada uma medida para avaliacao

de desempenho de algoritmos de mineracdo de dados (FREITAS, 2002).

A notacdo utilizada na etapa de teste € a seguinte para 0 MHCAIS-Global:

CR]

e conjunto de regras CR = {r;} izl

onde aregrar;=abj; e

e base de teste T = {ti}gll, onde o exemplo de teste t; = ag;.
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Nesta etapa, inicialmente, para cada exemplo #; €(s@o) identificada(s) a(s) regra(s) r; que
classifica(m) o mesmo. Lembrando que, um exemplo € considerado classificado se os valores de
seus atributos previsores satisfazem (total ou parcialmente) o antecedente da regra. As classes
previstas pelo classificador global sdo aquelas representadas no consequente das regras que

classificam o exemplo testado e sdo definidas da seguinte forma:

H,fR =|Jyjq,Vrj € CR | Afinidade(r; t;) > 8or AFitY (yjq) > 8cr € 0,1]%; 41)

onde y;, representa a g-ésima classe representada no consequente da j-€sima regra; a res-
tricdo Afinidade(r;,t;) > Sar € definida pela Equagdo 15 e 8¢y, especifica um limiar de classi-
ficagdo. A fungdo FitY(y,) € definida na Equagdo 17 para fitness com base em f-measure ou
Equacdo 16 para fitness com base na funcio sensibilidade vs. especificidade. Caso o exemplo
t; ndo seja classificado por regra alguma descoberta, o classificador prevé para este exemplo as
classes presentes na regra padrao (default), que € normalmente usada em algoritmos de indugao
de regras. A regra padrao ndo possui antecedente e preveé, em geral, a classe mais frequente na
base de dados. Todavia, o MHCAIS-global constréi regras multi-label e dessa forma tem repre-
sentado no consequente da regra padrao todas as classes do dominio, onde o fator de confiangca

da previsdo da classe y j, € determinado pela sua frequéncia na base de dados ao invés do fitness.

A notagdo utilizada na etapa de teste € a seguinte para 0o MHCAIS-Local:

[CR'|

: l l
e conjunto de regras CR% = {r 7YjZ1 sondearegrar/ =abj e

e base de teste T = {ti}gll, onde o exemplo de teste t; = ag;.

onde CR' representa o classificador construido para prever a g-ésima classe / do dominio.

A agregracdo de todas as previsdes de todos os classificadores [, treinados € definida por:

/
lqETH
onde:
J =arg max Fitness(ri.q) | Aﬁnidade(rif],ti) > Oar (43)
rﬁq €CRla

A funcao Aﬁnidade(ri-q,ti) > Or € definida pela Equacdo 15 e Ty € o conjunto de classes do

dominio (Subsec¢do 3.3.1). A Equacdo 42 mostra que para cada classificador (CR'v) construido
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para prever uma classe I, € Ty, o MHCAIS-local identifica a regra com o maior fitness que
classifique o exemplo ¢;. Em classificacdo single-label, classificadores devem possuir alguma
estratégia para resolucdo de conflitos quando regras prevendo classes distintas classificam o
mesmo exemplo #;. Para evitar esta ambiguidade, o MHCAIS-local usa o fitness obtido pela
regra na etapa de treinamento como critério de “desempate”. E importante ressaltar que cada
conjunto de regras CR' possui regras para prever se uma classe I, estd ou ndo associada ao
exemplo #;. Caso o exemplo #; ndo seja classificado por regra alguma descoberta, o classificador
prevé para este exemplo a classe presente na regra padrdo (default) que prevé a classe mais

frequente na base de dados.

3.4.1 AVALIACAO DE DESEMPENHO COM BASE NA MEDIDA F-MEASURE

Uma vez determinadas as classes previstas, a qualidade da previsao Ht(i:R de CR para o
exemplo ¢; € avaliada. Para o cdlculo da correcao preditiva sobre os dados do conjunto de teste
foi adotada a medida F-Measure, conforme ja descrita nas Subsecdes 3.2.5.2 e 3.3.3. Desta

forma, as funcdes precision(P), recall (R) e F-Measure sao reformuladas da seguinte maneira:

HRNL, |
CR | li lil
onde, L;, representa o conjunto de classes associadas ao exemplo de teste ¢;.
HRNL,
R(1;,HSR) DLy ; (45)
l |Lti‘
2 CR CR
+1) x P(t;,H; ™) x R(t;,H,.
F-Measure(ti,ngR> — (B ) ( L ) ( LAY ),ﬁ c [O’oo], (46)

B2 x P(t;, HR) + R(1;, HER)

O parametro 3 é especificado com o valor 1 indicando que precision e recall tém o mesmo

peso no cdlculo da correcao preditiva.

Calculada a qualidade da previsdo para cada exemplo #;, o desempenho geral do classifi-

cador € obtido pela seguinte equagao:

1
Prec(T) = — Z F-Measure(ti,Ht?R); (47)
‘T‘ t;eT
Neste trabalho, o algoritmo € avaliado através da medida F-Measure, entretanto é facil-

mente adaptado para o uso de outras fungdes de avaliacdo de desempenho.
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3.4.2 AVALIACAO DE DESEMPENHO COM AREA DA CURVA PRECISION-RECALL

E desejdvel que algoritmos de classificacio em mineracdo de dados, além de prever a(s)
classe(s) para um exemplo qualquer, informem ao usudrio o fator (valor) de confianca da pre-
visdo feita. Em alguns paradigmas usados em mineracdo de dados, esse valor de confiabilidade
¢ inerente, como por exemplo, as redes bayesianas que fornecem uma probabilidade da previsao

feita pelo classificador estar correta (mais informag¢des no Apéndice B.4).

Algoritmos de classificacdo baseados em regras mostram para o usudrio apenas as classes
previstas, que em geral sdo nominais. Todavia, nada impede que exista um fator de confiabi-
lidade para a classe nominal prevista. No MHCALIS foi adotado como fator de confiabilidade
o fitness da regra obtido durante a fase treinamento do classificador. E importante ressaltar
que no MHCAIS-Global todas as classes dominio sdo representadas no consequente da regra, e

portanto, cada classe tem seu proprio fitness.

O uso de um fator de confianca na previsao realizada pelo classificador permite que seja
utilizado um limiar de confiabilidade ou classificagdo (d¢y). Dessa forma, o usuério pode es-
pecificar o grau de confiabilidade das classes previstas, desejando apenas as previsdes com fator

de confiabilidade maior ou igual ao limiar &¢;.

Algoritmos de classificacdo sdo frequentemente avaliados, na literatura, quanto a sua sen-
sibilidade ao valor de d¢;. Essa andlise pode ser feita através da gera¢do de uma curva em um
plano cartesiano. Para que se possa construir essa curva, € necessirio gerar pontos com coorde-
nadas (x,y). Dessa forma, cada valor d¢; testado gera um ponto p(x,y), onde x e y representam
alguma medida de avaliacdo. A andlise de desempenho de algoritmos através de curvas mais
conhecida € a curva ROC (receiver operating characteristic) (LASKO et al., 2005). Cada ponto

de uma curva ROC € obtido pelas seguintes equagdes:

FP
x=TFP= —— (48)
VN +FP
VP
—TVP= : 49
Y VP+FN (49)

onde:

e VP - numero de exemplos categorizados como verdadeiro positivo
e VN - numero de exemplos categorizados como verdadeiro negativo

e FP - numero de exemplos categorizados como falso positivo
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e FN - niimero de exemplos categorizados como falso negativo
e TV P - Taxa de Verdadeiro Positivo

e TFP - Taxa de Falso Positivo

E importante lembrar que para cada ¢, um ponto p(TFP,TVP) é gerado e todos os pon-
tos encontrados devem gerar uma curva no plano cartesiano. Este trabalho ndo tem por obtivo
discutir o uso e caracateristicas da curva ROC, todavia € possivel notar que o ponto conside-
rado 6timo € p(0,1), ou seja 0% de classificacdes de falsos positivos e 100% de classificacdes

positivas corretas.

Neste trabalho, a curva de desempenho que analisa a sensibilidade do classificador ao valor
de 8¢y € a curva de precision-recall. Cada ponto p nesse tipo de curva € obtido pelas medidas

de precision e recall formalizadas da seguinte maneira:

VP
X=rec=————; (50)

VP+FN

VP
= =—; 51
Y= Yp T FP D

O valor de limiar 8¢y, em geral varia de 0 até 1; ¢ 4 medida que este valor sobe, o nimero
de classes positivas preditas diminue causando redugdo do valor de recall, enquanto o valor
de precision tende a aumentar, porém nada impede que diminua (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008).

De acordo com Vens et al. (2008) a curva de precision-recall é mais adequada para proble-
mas de classificacdo multi-label, embora a curva ROC seja mais conhecida e utilizada. O argu-
mento € justificado pelo fato que em classifi¢do multi-label, geralmente classes do dominio da
aplicacao t€ém poucos exemplos positivos e por consequéncia aumento significativo de exemplos
negativos. Esse desbalanceamento de classes é frequentemente encontrado em bases de dados
bioldgicos. Geralmente, em bioinformatica, o usudrio estd interessado em identificar as classes
positivas de um exemplo, ao invés de reconhecer as classes que ndo estdo associadas a esse
exemplo. A identificacdo de classes corretamente nao associadas a exemplos representa uma
das preocupacdes da curva ROC através da taxa de falso positivo (TFP). O trabalho de Davis
e Goadrich (2006) demonstra que, quando ndo se estd interessado na taxa de falso positivo, a

curva ROC pode apresentar resultados demasiadamente superestimados.

Muito embora a curva de precision-recall permita entender o comportamento e a sensibi-

lidade do classificador a diferentes valores de limiar de classificagdo O¢y, a comparagio entre
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classificadores pode se tornar dificil apenas pela representacao grafica. Desta maneira, é mais
util e simples comparar desempenho de algoritmos quando se pode extrair dessas curvas al-
gum valor quantitativo. Este valor € frequentemente obtido através do cdlculo da area da curva
de precision-recall ( AUPRC - area under the precision-recall curve). A area da curva de

precision-recall varia de 0 a 1, quanto mais préoximo de 1, melhor é o modelo de classificacao.

Geralmente, para construir uma curva sao obtidos alguns pontos pelo teste de alguns valores
de Ocr. Entretanto, para um cdlculo mais real possivel da drea da curva, o uso de algum método
de interpolacdo deve ser utilizado. Este trabalho usa um método de interpolacdo ndo-linear,
haja vista que precision é ndo-linear no numero de verdadeiro positivos e falso positvos (VENS
et al., 2008). O método de interpolacdo ndo-linear utilizado neste trabalho e a demonstragao
da ndo-linearidade do precision sdo discutidos em detalhes no trabalho de Davis e Goadrich
(2006).

Conforme mencionado no inicio da subsecao as classes nominais devem ser transformadas

para um fator de confianca, onde neste trabalho usa-se o fitness da classe obtido no treinamento.

No MHCAIS-Global o vetor de valores de confianca para cada classe g € obtido de seguinte

forma.

argmaxFitY(y;,) se Afinidade(r;,t;) > ¢,
th g = g (¥jq) (rjti) = Oar : (52)
Freq(y,) sendo, ativa regra padrao
Se existir uma ou mais regras j que classifique(m) o exemplo #; (Afinidade(r;,t;) > Oar), 0
fator de confianca da g-ésima classe € o maior fitness representado nos consequentes das regras

ativas. Todavia, se nenhuma regra for ativada, o exemplo € classificado pela regra padrao, cujo

valor de confianca é determinado pela frequéncia da classe y, (Freq(y,)) na base de dados.

No MHCAIS-local o vetor de valores de confiancga para cada classe g € obtido de seguinte

forma.

arg max Fitness(ri.") se Aﬁnidade(ri." 1) > OaF

W'y *lg) = ; (53)

arg max Freq(y'7) sendo, ativa regra padrio

A Equacao 53 mostra que, se existir mais de uma regra rif’ classificando o mesmo exemplo,
a resposta do classificador € a classe representada na regra de maior fitness; e por consequencia
o fator de confianca é determinado por seu fitness. Caso contrdrio, o exemplo € classificado pela
regra padrdo, e portanto, a confianca € determinada pela frequéncia da classe mais frequente de

yl (positva ou negativa) — arg max Freq(y). E importante lembrar que para cada classe Iy do
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dominio, um classificador local € construido para distinguir entre positivo (y = 1) ou negativo
(v =0).

Em classificadores locais, nos casos onde a previsdo da classe [, € negativa, deve-se usar
no célculo da confianca o complementar. Por exemplo, se para um exemplo qualquer o classifi-
cador prevé uma classe negativa com 0,7 de confianca, pela complementariedade, esse mesmo
exemplo tem um fator de confianca de 0,3 associado a classe positiva, em uma escala de O a 1.

Dessa forma, a Equagdo 53 é reformulada da seguinte maneira:

; (54)

Zi

hCRq] 1— h/gR[q] seyla =0
q =
h SR q] caso contrario

Desta forma, independente da versao do MHCALIS, toda classe do dominio tem um fator de

confianga th [g] da g-ésima classe ser positiva.

As classes associadas ao exemplo #; (considerando a estrutura hierdrquica de classes) sao
representadas em um vetor bindrio de classes I}, onde a g-ésima posi¢do possui valor 1 se [, estd

associada ao exemplo #; ou 0, caso contrario. Deste modo obtém-se:

o VP:Ig] =1eh{R[g] > ¢y

e VN:1j[g] =0eh{R[g] < b¢y;

FP:Yg] = 0eh{X[g] > ¢y

e FN:lj[gl=1¢e th[q] < OcL;

Ha diversas maneiras de gerar uma curva e por fim obter sua drea, como por exemplo: a
média das dreas de cada classe /; média dos ponto encontrados e geracdo das curvas a partir
dos pontos médios; e até mesmo usar ponderacdes para a drea de cada curva. Neste trabalho
optou-se por gerar a curva de precision-recall pelo desempenho global do classificador, ao invés

de classes individuais. A obtencéo de cada ponto (rec,prec) é formalizada da seguinte maneira:

VP,
rec = 2qVEy ; (55)
Y VP +Y,FN,
VP,
prec = 2oV ; (56)
Y VP + Y, FFy

onde ¢ representa a g-ésima classe do dominio. Esta forma de célculo de precision/recall

¢ frequentemente chamada na literatura de micro-média de precision/recall (KIRITCHENKO,
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2005). Neste contexto o recall representa a porcentagem de exemplos de classes positivas que
foram corretamente previstos como tendo classe positiva, enquanto que precision representa a

porcentagem das previsdes realizadas pelo classificador que estdo corretas.

3.5 ABORDAGENS RELACIONADAS BASEADAS EM SISTEMAS IMUNOLOGICOS
ARTIFICIAIS

Esta secdo descreve brevemente alguns trabalhos baseados em SIA aplicados em mineragao
de dados. A Tabela 6 mostra as caracteristicas gerais dos algoritmos apresentados nesta se¢do,
como a tarefa de minera¢do de dados, paradigma de treinamento, representagdo do conheci-
mento, classificadores single ou multi-label, aspectos imunoldgicos e tratamento de classes

organizadas hierarquicamente.

O primeiro algoritmo baseado em SIA para classificacdo foi proposto por WATKINS;
BOGGESS em 2002 chamado de AIRS (artificial immune recognition system). O AIRS ¢é
um algoritmo de classificacdo single-label e ndo-hierdrquico cujo aprendizado é baseado em
instancia (instance-based learning) ou k-vizinho(s) mais proximo(s) (nearest neighbor), onde
se mede a distancia entre um exemplo e todos os exemplos da base de treinamento (WATKINS;
BOGGESS, 2002). Em seguida, o algoritmo seleciona os k vizinhos de treinamento mais pré-
ximos do exemplo de teste e especifica como a classe predita a classe da maioria dentre os
k vizinhos selecionados. Diferentemente do AIRS, o MHCAIS € um algoritmo baseado em
inducdo de regras. No que diz respeito ao conhecimento extraido dos dados durante o treina-
mento, o AIRS nao gera nenhuma forma explicita de representacdo do conhecimento obtido,
pois o classificador construido € do tipo caixa-preta, enquanto o MHCAIS gera um modelo de
predicdo representado na forma de regras SE-ENTAO. Enquanto o MHCAIS lida tanto com
atributos continuos quanto categoéricos, o AIRS considera apenas atributos continuos. Dentre
as similaridades, o AIRS e o MHCAIS apresentam os comum os principios imunolédgicos da
selecdo clonal, hipermutagdo somatica e rede imundgica. O AIRS passou por vérias melhorias,

onde mais informacdes podem ser encontradas em Watkins, Timmis e Boggess (2004)

Embora o AIRS seja considerado o primeiro algoritmo para classificacdo baseado em SIA,
o aiNet (Artificial Immune Network) proposto por DE CASTRO e VON ZUBEN (2001) foi uma
das primeiras abordagens usadas em mineracao de dados. As similaridades entre aiNet e MHC-
AIS ficam restritas ao uso dos principios da sele¢do clonal, hipermutacao e rede imunoldgica.
O aiNet foi aplicado na tarefa de agrupamento (clustering) em mineracdo de dados, enquanto o

MHCALIS ¢ focado em classificagao.

O aiNet se tornou base para outros algoritmos, tal como o Copt-aiNet (Artificial Immune
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Network for Combinatorial Optimization) (CASTRO et al., 2005). Em compara¢ao ao MHC-
AIS, o Copt-aiNet apresenta as mesmas similaridades do aiNet, porém foi aplicado na tarefa
de classificacio, cujo conhecimento extraido é representado na forma de regras SE-ENTAO.
As regras geradas pelo Copt-aiNet possuem em seus consequentes apenas uma classe pre-
vista, caracterizando-o como um algoritmo de classificacdo single-label, enquanto o MHCAIS
€ multi-label. Além disso, o Copt-aiNet ndo foi desenvolvido para classificacao hierdrquica.
Outra diferenca importante esta relacionada ao esquema de treinamento, Copt-aiNet gera um
conjunto de regras até atingir o nimero maximo de iteragdes, onde o nimero de regras do
conjunto ¢ um parametro do algoritmo. O treinamento no MHCAIS é baseado em um pro-
cedimento chamado neste trabalho de Extracdo Sequencial de Regras (Sequential Covering),
onde o algoritmo descobre quantas regras forem necessarias para cobrir os exemplos da base
de dados (WITTEN; FRANK, 2005). Por fim, o Copt-aiNet descobre regras nebulosas (fuzzy),
enquanto o MHCALIS néo.

Um outro algoritmo baseado em SIA foi proposto por Alatas e Akin (2005), onde as simila-
ridades ficam restritas ao uso dos principios da selecao clonal, hipermutacdo somaética, aplicado
em classificacdo e o conhecimento extraido € representado na forma de regras SE-ENTAO, en-
tretanto as regras descobertas sdo nebulosa, tal como no Copt-aiNet. Por outro lado, entre as
diferencas com o MHCALIS destaca-se que o modelo apresentado por Alatas e Akin (2005) ndo
foi desenvolvido para classicagdo multi-label e classifica¢do hierdrquica. O esquema de treina-
mento também € diferente, pois em Alatas e Akin (2005) o treinamento é baseado em boosting,
onde os exemplos da base de treinamentos estdo associados a um peso, € durante o treinamento
este peso vai decrescendo a medida que as regras sdo descobertas e classificando os exemplos
da base. A construcdo do classificador termina quando todos os exemplos da base possuem seus
pesos abaixo de um limiar. Por fim, o trabalho de Alatas e Akin (2005) ndo utiliza o principio

da rede imunoldgica.

Parte das caracteristicas do MHCAIS foram originadas do algoritmo proposto em Alves
et al. (2004b, 2004a), chamado de IFRAIS (Induction Fuzzy Rules with an Artificial Immune

System). As caracteristicas similares entre 0 MHCAIS e o IFRAIS sao:

inspirados nos principios da selecdo clonal e hipermutacdo somética;

aplicados em classificagdo;

conhecimento extraido é representado na forma de regras SE-ENTAO; e

baseados no mesmo esquema de treinamento, onde regras sdo sequencialmente descober-

tas, de tal forma que o treinamento termina quando os exemplos da bases sdo todos (ou
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boa parte) cobertos pelo conjunto de regras.

Entretanto, MHCALIS apresenta diferengas em relagdo ao IFRAIS:

e o [FRAIS ndo foi desenvolvido para classificagdo multi-label, nem hierarquica;
e as regras descobertas pelo IFRAIS sdo nebulosas;

e 0 limiar de afinidade (84 ) € ajustado pelo IFRAIS de forma automadtica durante o treina-
mento, de maneira que € escolhido o valor para 04r que maximize o fitness da regra;

€

e a teoria da rede imunolégica ndo é empregada no IFRAIS.

O algoritmo IFRAIS foi melhorado por Mezyk e Unold (2009) apresentando os mesmo
principios imunoldgicos, paradigmas de mineracdo de dados e descoberta de regras nebulosas.
A evolucao do algoritmo original foi chamado de buffered IFRAIS (IFRAIS-B). Este nome foi
atribuido tendo em vista o uso de tabelas hash para armazenar anticorpos repetidos. Com o
uso deste tipo de tabela, o IFRAIS-B ndo recalcula o fitness de anticorpos repetidos durante
o periodo evolutivo. Esse procedimento reduz significativamente o tempo de processamento
do IFRAIS-B em comparacdo a sua versdo original. Diferentemente do IFRAIS que cria a
populacdo inicial de anticorpos de forma aleatéria, o IFRAIS-B usa o conceito de criacdo de
populagdo inicial uniforme (KARCI, 2004). Em uma populacio uniforme, para cada anticorpo
(possivel solug¢do) gerado de forma aleatéria, 2" — 1 anticorpos sdo criados usando o conceito de
complementariedade, onde » € N*. Para r = 1, cada anticorpo ab origina um ab com base no seu
inverso (complementar). Se r = 2, para cada ab outros 3 anticorpos sio gerados. Primeiramente,
cria-se ab. O segundo ab’ sera formado pelo inverso da primeira parte do vetor de caracteristicas
de ab, mais a segunda parte original. O terceiro ab” é formado pela primeira parte original de
ab, mais o inverso da segunda parte. O uso de criacdo de uma populagdo uniforme apresentou
pequena melhora de desempenho do IFRAIS-B, embora nio significativa. Esse procedimento

para criagdo de populacdo inicial também foi usado no trabalho de Alatas e Akin (2005).

O algoritmo IFRAIS foi modificado por Menolascina et al. (2008) para contemplar o uso de
conjuntos nebulosos do tipo-2 nas regras descobertas. Na versao original, o IFRAIS dicretiza
atributos continuos em termos linguisticos com funcdes de pertinéncia triangulares de acordo
com a logica nebulosa tradicional (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Os conjuntos nebulosos do
tipo-2 foram apresentados pela primeira vez por Zadeh (1975) como uma evolugdo da sua teo-

ria dos conjuntos nebulosos tradicionais. Segundo a literatura, conjuntos nebulosos do tipo-2
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atendem a dificuldade de determinar a funcdo de pertinéncia adequada para conjuntos nebu-
losos tradicionais, e por consequéncia o nivel exato de pertinéncia desses conjuntos (MENDEL,;
JOHN, 2002). De forma geral, conjuntos nebulosos tipo-2 criam uma terceira dimensao para
tratar agora as incertezas envolvendo os conjuntos nebulosos tradicionais. Embora o trabalho
de Menolascina et al. (2008) ndo detalhe o método proposto, nesta tese chamado de IFRAIS-
T2F, resultados experimentais apresentam melhora de desempenho comparado a versao original
do IFRAIS. Ademais, o IFRAIS-T2F apresenta os mesmos principios imunoldgicos usados na

versao antecessora.

Concluindo, embora haja vdrios outros SIAs para a tarefa de classificagdo em mineragdo de
dados, esses outros trabalhos se limitam a classificacdo plana (nio-hierdrquica), e o MHCAIS
descrito neste capitulo € o primeiro SIA projetado para construir classificadores hierarquicos e

multi-label, o que caracteriza a originalidade desta tese.
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4 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo € descrita toda a metodologia de avaliacdo dos classificadores construidos,

bases utilizadas nos experimentos computacionais e algoritmos usados para comparagao.

Na Secao 4.2 sdo descritas as bases utilizadas nos experimentos computacionais e a etapa

de pré-processamento realizada para que pudessem ser usadas.

As abordagens propostas nesta tese (MHCALIS global e local) sao comparadas a outros dois
algoritmos apresentados na literatura: PART e Clus. Estes algoritmos sdo brevemente descritos

na Se¢do 4.3

A Secdo 4.4 detalha a metodologia para avaliagdo de desempenho dos algoritmos compara-

dos.

4.1 INTRODUCAO

O método proposto foi avaliado sobre a aplicacdo de predi¢ao de funcdes de proteinas que
representa um problema de classificagdo hierdrquica e multi-label. As classes a serem previstas
representam fungdes bioldgicas de proteinas e sdo definidas na ontologia génica (GO), mais
especificamente a subontologia “fun¢cao molecular”. Deste modo, foi considerado para cons-
trucdo dos classificadores a organizacdo hierdrquica de classes na forma de um grafo aciclico
direcionado (DAG). A capacidade do MHCALIS em construir classificadores globais e locais foi

considerada e avaliada nos experimentos.

4.2 BASES DE DADOS

Nos experimentos computacionais foram utilizadas 10 bases de dados biolégicos; destas
uma base foi construida exclusivamente para os resultados apresentados nesta tese e as restantes
sdo de dominio publico. Ao longo desta secdo, as bases sdo brevemente descritas e referencia-
das. A Tabela 7 apresenta as caracteristicas gerais das bases usadas, tais como: nimero de

exemplos da base de dados, atributos previsores € dominio de classes a serem preditas.
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Tabela 7: Principais caracteristicas das bases de proteinas utilizadas.

Base #Prot” #APD? #ATCS #MTA? #MTH¢ #TDA/ #TCHS
ATP+DNAb 7877 38 2 6,25 25,62 109 214
CellCycle 1508 0 77 1,18 491 64 151
Church 1511 1 26 1,18 491 65 152
Derisi 1490 0 63 1,18 4,94 64 136
Eisen 1058 0 79 1,18 4,96 48 152
Gaschl 1515 0 173 1,18 4,90 65 152
Gasch2 1523 0 52 1,18 491 65 152
Pheno 417 69 0 1,14 4,72 23 61
Seq 1650 5 473 1,33 5,24 70 159
Spo 1482 3 77 1,18 4,92 64 151

“Nimero de Proteinas da Base de Dados

bNtimero de atributos previsores discretos (categoricos)

“Nimero de atributos previsores continuos

4Média de termos diretamente anotados por proteina

¢Média de termos anotados por proteina considerando a hierarquia da GO

ITotal termos diretamente anotados nas protefnas da base dados

$Total termos anotados nas proteinas da base dados considerando a hierarquia da GO

A Tabela 7 mostra que ao considerar a estrutura hierdrquica da GO, o nimero de classes a
serem previstas pelo classificador aumenta significativamente. A base ATP+DNADb, por exem-

plo, tem seu o dominio de classes a serem preditas aumentado de 109 para 214 classes.

A base ATP+DNAD ¢é formada por proteinas extraidas do repositério de dados bioldgicos
Uniprot (Subse¢ao 2.3.1.3) e foi usada primeiramente nos experimentos desta tese (ALVES et
al., 2007; ALVES; DELGADO; FREITAS, 2008). As proteinas selecionadas pertencem as
seguintes familias (ALBERTS et al., 2002):

o ligantes de DNA (DNA binding) que auxiliam no processo de expressdao génica como

ativadores de transcri¢ao, dentre outras fungdes; e

e ATPase que sdo enzimas que catalisam a hidrdlise do ATP (adenosina trifosfato) para
originar ADP (adenosina difosfato) e fosfato inorganico, liberando energia que € utilizada

nas células.

A base ATP+DNAD € formada por 40 atributos previsores, sendo eles: padroes PROSITE
(38 atributos), peso molecular e niimero de aminodcidos na sequéncia de proteinas. Concernente
aos padrdoes PROSITE, estes sdo representados usando notag@o bindria, indicando presenga ou

auséncia do(s) padrdo (padrdes) em uma proteina.

Outras 9 bases de leveduras (saccharomyces cerevisiae) foram utilizadas nos experimen-

tos, sdo elas: CellCycle (SPELLMAN et al., 1998), Church (ROTH et al., 1998), Derisi (DE
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RISI; IYER; BROWN, 1997), Eisen (EISEN et al., 1998), Gaschl (GASCH et al., 2000),
Gasch2 (GASCH et al., 2001), Pheno (CLARE, 2003), Seq (CLARE, 2003) e Spo (CHU et
al., 1998).  No passado, essas bases foram usadas nos trabalhos de Clare (2003) e Vens et al.
(2008). A bases originais podem ser encontradas em http://www.cs.kuleuven.be/“dtai/

clus/hmcdatasets/. Diferentes aspectos bioldgicos sdo abordados nestas bases:

Seq apresenta dados estatisticos da sequéncia de aminodcidos na constru¢do dos atributos pre-
visores. Alguns dos atributos previsores utilizados sdo: taxa de aminodcidos, tamanho da
sequéncia, peso molecular, hidrofobicidade, propriedades extraidas usando ProtParam?°

e MIPS (MEWES et al., 1999).

Pheno contém informacdes fenotipicas de leveduras mutantes. Certos genes sdo desativados ou
removidos para que se possa avaliar o comportamento do organismo a este procedimento.
Segundo Vens et al. (2008), os dados foram extraidos de EUROFAN (OLIVER, 1996),
MIPS (MEWES et al., 1999) and TRIPLES (KUMAR et al., 2000).

CellCycle, Church, Derisi, Eisen, Gasch1l, Gasch2 e Spo sao formadas por dados biolégicos

de expressdo génicas representados na forma de microarray.

4.2.1 PRE-PROCESSAMENDO DAS BASES DE DADOS

Para a realizacdo dos experimentos, as bases anteriomente descritas passaram por uma etapa
de pré-processamento. No caso especifico da base ATP + DNBb, o pré-processamento se deu

da seguinte maneira:

1. As proteinas armazenadas na base Uniprot sdo divididas em revisadas e ndo-revisadas.
As proteinas revisadas foram manualmente curadas, enquanto que as ndo-revisadas ainda
ndo, todavia serdo curadas e validadas. Para a constru¢do da base de dados foram consi-

deradas apenas as proteinas revisadas.

2. Foram consideradas proteinas que tivessem ao menos um padrao PROSITE anotado. Este
critério foi adotado por saber que regides conservadas (padrdes) em proteinas estdo de

alguma forma relacionadas a func¢ao biolégica da mesma.

3. Os padrdes (motifs) PROSITE sao divididos em duas categorias: expressdo regular e
perfil (Se¢do 2.3.2). Estes padrdes sao utilizados para formar os atributos previsores de

cada proteina. Apenas os padrdes do tipo expressdo regular foram considerados como

2Ohttp://www.expasy.org/tools/protparam.html
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atributos previsores, pela facilidade de representd-los de forma bindria. Neste tipo de re-
presentacao, adotada nesta tese, cada bit indica presenga ou auséncia de um determinado

padrdo (expressdo regular) em uma proteina qualquer.

4. Foram consideras proteinas que tivessem ao menos um termo da GO anotado, desde que
este termo pertenca ao dominio fungcdo molecular da GO (Secao 2.4), lembrando que os

termos GO representam as classes previstas pelo algoritmo.

5. Foram considerados para representar os atributos previsores padroes PROSITE anotados
a no minimo 10 proteinas. Este procedimento teve como objetivo remover padrdoes muito

especificos.

6. O conjunto de classes a serem preditas pelo classificador foi formado por termos GO
com ao menos 20 proteinas anotadas. Este procedimento tem a finalidade de garantir um

minino de suporte estatistico ao treinamento do algoritmo.

Conforme mencionado anteriormente, a base ATP+DNADb foi criada exclusivamente para
0s experimentos computacionais desta tese, todavia resultados preliminares foram apresentados
em Alves et al. (2007), Alves, Delgado e Freitas (2008).

O pré-processamento do restante das bases se deu de forma diferente, pois os exemplos ja
estavam preclassificados e com seus respectivos atributos previsores. Dessa forma, a etapa de
processamento compreendeu apenas a exclusdo dos termos da GO pouco frequentes na base
de dados. A frequéncia minima exigida foi de 10 proteinas anotadas para cada termo da GO
para garantir um minimo de suporte estatistico na construcao dos classificadores. Diferente da
base ATP+DNAD, na etapa de pré-processamento das bases anteriormente citadas, observou-se
que o aumento da frequéncia minima de classes anotadas para valores superiores a 10 resultava
em um reduzido conjunto de classes a serem preditas. Assim, ao invés do valor 20, optou-se
por utilizar a frequéncia minima igual a 10. Além da frequéncia, foram excluidos também os
termos da GO que ndo pertencessem ao dominio de termos que definem fun¢des moleculares,

tal qual a base de dados ATP+DNAb.

4.3 BREVE DESCRICAO DOS ALGORITMOS USADAS PARA COMPARACAO

Esta secao descreve sucintamente os algoritmos PART e Clus usados nos experimentos

comparativos com as abordagens propostas nesta tese.

O algoritmo PART (partial decision tree) foi proposto por Frank e Witten (1998) e con-

tréi classificadores formados por regras na forma SE <antecedente> ENTAO <consequente>>
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a partir de arvores “parciais” de decisdo. Tradicionalmente, em algoritmos de mineracdo de
dados baseados em arvores de decisdo, uma arvore contruida durante a etapa de treinamento
pode ser transformada em vdrias regras na forma SE <antecedente> ENTAO <consequente>.
Diferentemente, o PART constréi varias sub-arvores, onde cada sub-arvore € transformada em
apenas um regra (FRANK; WITTEN, 1998). O algoritmo PART constréi classificadores lo-
cais (bindrios) e portanto, para cada classe do dominio um classificador é gerado. O PART
compde o pacote de algoritmos para mineracdo de dados Weka e pode ser encontrado em

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

O algoritmo Clus constréi classificadores baseados em drvores de decisdo e vem sendo
investigado e melhorado desde 1997 (DE RAEDT; BLOCKEEL, 1997). A versdao usada nos
experimentos comparativos, gera classificadores globais para classificagdo hierdrquica e multi-
label (VENS et al., 2008). Deste modo, cada nodo folha prevé uma ou mais classes. Embora
o Clus construa arvores de decisdo, hd um parametro do algoritmo que transforma as arvores
geradas em regras na forma SE <antecedente>> ENTAO <consequente>>. Atualmente o Clus
encontra-se na versao 2.8 e estd diponivel em http://www.cs.kuleuven.be/“dtai/clus/

index.html

O Apéndice B.1 descreve de forma sucinta o paradigma computacional de arvores de de-

cisdo usado em mineracdo de dados.

4.4 CRITERIOS DE AVALIACAO

Os resultados sdo apresentados e analisados sob os seguintes critérios: correcao preditiva
com base na medida f-measure ou area da curva precision-recall (AUPRC) e simplicidade do
conjunto de regras descobertas. Entretanto, é importante ressaltar que, ao longo dos experi-
mentos realizados, a simplicidade das regras ndo foi considerada na funcio de fitness durante o

treinamento dos classificadores.

A corre¢do preditiva (taxa de acerto) foi calculada considerando-se a base de teste (con-
tendo exemplos ndo vistos durante a fase de treinamento), conforme discutido na Secdo 3.4. A
técnica adotada para obtencao desta medida de precisdo foi a validagao cruzada (WEISS; KU-
LIKOWSKI, 1991). A validacdo cruzada consiste, primeiramente, em dividir aleatoriamente a
base de dados original em k parti¢cOes iguais ou aproximadamente iguais. Selecionam-se kK — 1
particdes para formar a base de treinamento e, em seguida, computa-se a correcdo preditiva,
conforme descrito na Secdo 3.4.1, para a particdo que ficou de fora. Este passo se repete até
que todas as k particdes sejam usadas k — 1 vezes como base de treinamento € uma vez como

base de teste. Ao final, a correcdo preditiva é obtida pela média aritmética das taxas de acerto
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obtidas (nos dados de teste) para as k particoes. Neste trabalho a base original foi dividida em

k = 10 particdes.

Outra forma de comparar o desempenho entre algoritmos € calcular a drea da curva precision-
recall. Desta maneira, cada base utilizada nos experimentos foi dividada em dois subconjuntos
disjuntos: treinamento (2/3 dos exemplos) e teste (1/3 dos exemplos). Conforme ja mencionado,
os exemplos do conjunto de teste ndo participam do treinamento do classificador construido. A
area da curva precision-recall € calculada sobre o conjunto de teste e o valor desta drea varia de
0 a 1. Quanto mais proximo de 1 o valor da drea, melhor € considerado o resultado, conforme

detelhado na Secao 3.4.2.

O desempenho com base na corre¢do preditiva da medida f-measure e valida¢ao cruazada
foi usado na andlise de sensibilidade dos pardmetros e procedimentos do MHCAIS (Sec¢ado 5.1)
e para comparacgdo entre os algoritmos MHCAIS e PART (Sec¢do 5.2). Devido a dificuldade de
se obter a drea da curva de precision-recall no algoritmo PART, esta medida nao foi usada para
comparar MHCALIS vs. PART.

A divisao da base de dados em treinamento (2/3) e teste (1/3) foi adotada para com-
parar os resultados entre MHCAIS e Clus. Esta estratégia foi adotada considerando que as
9 bases de dominio publica, descritas anteriormente, ja se encontrarem divididas no repositorio
http://www.cs.kuleuven.be/"dtai/clus/hmcdatasets/. Como medida de andlise de
desempenho a drea da curva precision-recall foi adotada para comparacdo entre MHCALIS e
Clus, haja vista a diculdade de se obter o valor de f-measure de cada previsdo no algoritmo

Clus. Estes experimentos computacionais sdo apresentados na Secao 5.3.

Com relagdo a avaliacao da simplicidade das regras descobertas, os resultados foram ana-
lisados considerando-se o nimero de regras e condi¢des presentes no conjunto de regras, onde

quanto menor estes nimeros, mais simples € o conhecimento descoberto.
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S EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS E RESULTADOS

Neste capitulo s@o apresentados, analisados e discutidos os resultados obtidos durantes os

diversos experimentos computacionais realizados.

A Secdo 5.1 apresenta resultados computacionais que visam compreender o comportamento

do MHCALIS quando os valores de certos pardmetros e procedimentos sdo variados.

As andlises comparativas de desempenho entre o MHCALIS e os algoritmos PART e Clus

sdo apresentadas e discutidas na Sec¢des 5.2 € 5.3

5.1 INFLUENCIA DA VARIACAO DE VALORES DE PARAMETROS E PROCEDIMEN-
TOS NO DESEMPENHO DO MHCAIS

Nesta se¢do sdao apresentados e analisados os resultados que permitem entender a influén-
cia e a sensibilidade do MHCAIS global e local a variacao dos valores de alguns parametros;
o uso de procedimentos de busca local e diferentes fungdes de fitness. A base usada nos ex-
perimentos foi a ATP+DNAD, descrita na Tabela 7. Os critérios de desempenho considerados
foram correcdo preditiva com base na medida f-measure e a simplicidade do conjunto de regras
descobertas com validacao cruzada de tamanho k£ = 10, devidamente detalhados na Secao 4.4.
Tendo em vista a divisdo da ATP+DNAb em 10 parti¢cOes para uso da validacdo cruzada, nesta
secdo esta base serd chamada de ATP+DNADb-1. A sobreposicao do desvio-padrao foi adotada

como critério de analise estatistica.

A Tabela 8 apresenta os valores utilizados nos experimentos para cada parametro do MHC-
AIS nas versoes global e local. Nesta tabela alguns valores de parametros estdo representados
na forma de intervalo, todavia em cada subse¢do o valor de cada parametros serd devidamente

especificado.



124

Tabela 8: Valores utilizados para os parametros do MHCAIS nos experimentos.

Parametro Defini¢ao Global  Local
OAF limiar de matching {0,8;0,9;1,0}
OFT limiar de fitness [0,5;0,9] -
ocr, limiar de classificacdo 0,9 -
Osim limiar de similaridade ente ab’s 0,7 0,7
Brr utilizado no fungao fitness (f-measure) [0,05;80] 1
MaxExemBD ntumero de exemplos ndo cobertos na base 10 10
de treinamento
HiperCITx taxa de hiper-expansao clonal 2,0 2,0
MutMin taxa minima de mutacdo 0,01 0,01
MutMax taxa maxima de mutacao 0,5 0,5
#MaxCl nimero méaximo de clones 10 10
#Maxlter numero iteragdes do periodo evolutivo 50 50
TPI tamanho da populagdo inicial 100 100
TPMax tamanho maximo da populacio 500 500

5.1.1 INFLUENCIA DO NUMERO DE ITERACOES DO PERIODO EVOLUTIVO

Nesta subsecao sdao apresentados resultados de experimentos que permitem compreender a
influéncia do parametro que controla o nimero de iteragdes por periodo evolutivo (#Maxlter)
no desempenho do MHCALIS. E importante lembrar que, em cada periodo evolutivo uma regra
€ encontrada e adicionada ao conjunto de regras descobertas. Portanto, o MCHAIS executa

quantos periodos evolutivos forem necessdrios para construcao do classificador.

Os experimentos realizados ficaram restritos apenas a versao global do MHCALIS e os va-
lores dos parametros do MHCALIS sdo especificados na Tabela 8. Outros valores de parametros

sdo:

b 5AF = {078’079’170}’

e 0r7=009;¢

e Brr =10

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos para os critérios de corre¢ao preditiva e simpli-
cidade com seus respetivos desvio padrdes (4). Os resultados sdo comparados entre mesmos

valores de 85, onde para cada medida de desempenho o melhor resultado é destacado em

negrito.

De acordo com a Tabela 9, € possivel observar que o aumento do nimero de iteragdes

(#MaxlIter) por periodo de evolutivo de 50 para 100 ndo garantiu ao MHCAIS a melhora de



Tabela 9: Resultados para valores do parametro nimero de iteracoes #Maxlzer.

Correcao Preditiva

Simplicidade

#Maxlter Osr  Precision Recall F-Measure ‘ #Regras #TTCond
0,8 89,76+0,6 70,68+1,1 7570+09|171+0,8 110,2+6,8

50 09 8898+03 6243+18 6941+14|133+03 60,1+6,7
1,0 89,04+04 58,12+09 6638+06 | 11,8+0,5 254438

0,8 90,78+0,6 70,51+1,5 7590+1,0 | 184+04 1244+7,1

100 09 8884+04 6490+16 71,29+1,1 | 139+0,3 558+6.5
1,0 89,02+0,5 57,96+09 6628+0,6 | 122+04 22,5+2,7

desempenho em todas medidas de desempenho consideradas. Embora o MHCAIS tenha obtido
melhores resultados de f-measure para d4r = {0,8;0,9}, esta melhora ndo foi significativa,
considerando o desvio padrdo, para justificar o uso de duas vezes mais iteracdes por periodo

evolutivo, ja que o custo computacional tende a dobrar.

5.1.2 INFLUENCIA DA FUNCAO DE FITNESS

Nesta subsecdo sdo apresentados resultados que t€m como objetivo comparar a influén-
cia da fungdo de firness (usada durante a fase de treinamento) no desempenho preditivo do
MHCAIS. Nas Subsecoes 3.2.5 e 3.3.3 s@o definidas duas funcdes de fitness: sensibilidade vs.
especificidade e f-measure. A fungdo sensibilidade vs. especificidade considera o produto do
percentual da cobertura das classes positivas corretamente preditas pela cobertura das classes
negativas corretamente ndo preditas. A fun¢do f-measure representa a média harmonica entre o
percentual das predicdes corretas e cobertura das classes positivas preditas. A funcdo sensibi-
lidade vs. especificidade tem sido aplamente usada em trabalhos de mineracao de dados e por
isso foi escolhida. A func¢do f-measure tem sido igualmente usada, todavia a maior motivagao
para avalid-la como funcdo de fitness se deve ao fato de representar a mesma funcao usada para

o célculo de desempenho de correcdo preditiva sobre os dados do conjunto de teste.

Os parametros utilizados nos experimentos foram os mesmos apresentados na Tabela 8
para matching parcial e total, excecdo feita ao pardmetro 6pr = 0,5 (global) e Brr especificado
com o valor 1,0. E importante lembrar que o pardmetro Brr estd presente apenas na funcio f-
measure. A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos para correcdo preditiva: precision, recall
e f-measure. Conforme outros experimentos em sub¢des anteriores o simbolo + representa o
desvio-padrdo obtido e os melhores resultados, no comparativo entre as fungdes de fitness, sao

apresentados em destaque com negrito.

No que diz respeito ao MHCAIS-global, observa-se na Tabela 10 que o uso da funcdo sen-

sibilidade/especificidade (Sensib/Espec) obtém melhores resultados para a medida recall. Por
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Tabela 10: Resultados comparativos entre funcoes de fitness Sensib/Espec vs. F-Measure.

MHCAIS-Global

Sensib/Espec F-Measure
Oar  precision recall [f-measure ‘ precision recall f-measure
08 37,74+19 98,17+03 50,63+1,8 | 51,01+1,3 9747+0,2 64,1312
09 415716 9785+1,0 5322+1,2|5496+28 9575+0,4 66,05+2,0
1,0 4027+14 99,57+03 52,72+1,2 |52354+2,1 9542+04 63,94+1,5
MHCAIS-Local
0,8 80,58+1,0 4465+1,5 5565+1,4|9091+02 87,32+0,3 87,96+0,2
09 7561+1,1 5257+23 59,75+1,7 | 89,609+0,3 87,13+04 87,27+0,3
1,0 5856+1,0 6991+1,1 61,37+0,8 | 84,644+-0,2 87,09+04 84,63+0,5

outro lado, a utilizacao da func¢do f-measure para calculo do fitness resulta significativa melhora
no valor de precision. Considerando a medida f-measure sobre os dados do conjunto de teste,
com a funcao de fitness f-measure o MHCAIS-global obteve resultados significativamente su-
periores do que com o uso da funcao sensibilidade/especificidade, alavancado pela diferenca de
precision entre as duas funcoes de firness. A medida de recall para o MHCAIS-global ndo apre-
sentou melhora significativa, tendo em vista caracteristica implicita desta versao em favorecer o
recall por representar no consequente todas as classes do dominio. A diferenca de desempenho
para a medida precision entre as duas medidas de fitness avaliadas, pode ser explicada porque a
funcdo sensibilidade/especificidade tende a privilegiar a cobertura correta das classes positivas e
negativas, enquanto a fungdo f-measure tem a pré-disposi¢ao nas previ¢des corretas e cobertura

das classes positivas.

O MHCAIS-local apresentou significativa diferenca das trés medias de desempenho entre
as funcdes de fitness sensibilidade/especificidade e f-measure. Essa diferenca pode ser nova-
mente explicada pelo compromisso da funcao de fitness f-measure com as previsdes corretas e

a cobertura das classes positivas.

5.1.3 SENSIBILIDADE DO PARAMETRO &r7 NO MHCAIS-GLOBAL

O conjunto de experimentos descritos e apresentados nesta subsecdo tem como objetivo
investigar a sensibilidade no desempenho do MHCAIS-Global quando utilizados diferentes va-
lores para o pardmetro limiar de fitness Spr. E importante lembrar que o pardmetro Sp7 estd
presente apenas na versao global do MHCALIS (conforme Secdo 3.2), e por isso 0s experimentos
ficaram restritos a esta versao. Os valores dos parametros utilizados nestes experimentos sao os
mesmos apresentados na Tabela 8, exce¢do feita ao pardmetro Brr usado na fungao de fitness,
cujo valor especificado foi de 1,0. Lembrando que o valor Br7 determina o peso da medidas

precision ¢ recall no fitness da regra; para Brr = 1,0 ambas tém o mesmo peso. Os valores
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testados para o pardmetro analisado nesta subsegdo sdo: dpr = {0,5;0,6;0,7;0,8;0,9}.

As Tabelas 11 e 12 apresentam os resultados obtidos para os critérios de corre¢do preditiva e
simplicidade do conhecimento descoberto. Estas tabelas trazem os valores de precision, recall,
f-measure, nimero de regras (#Regras) e total de condi¢des do conjunto de regras (#TTCond).
Novamente os experimentos foram realizados usando matching parcial e total (847). O simbolo
=+ indica o desvio padrdo, enquanto G(©) representa o melhor (pior) resultado obtido para cada
medida de desempenho. Valores com destaque em negrito indicam o melhor resultado para
cada valor 84 entre os valores de dp7 considerados. Na Tabela 12 é apresentado também o
numero de classes preditas para cada exemplo do conjunto de teste (#Pred/Exemp). Esta nova

informagdo permitird entender o comportamento das medidas de desempenho utilizadas.

Tabela 11: Precisao obtida pelo MHCAIS para valores do parametro op7.

Oar OFT Precision Recall F-Measure

05 06023106 ©9340+£03 69,56+0.4

0,6 69,564+0,8 89,62+06  74,234+0,5

0.8 0,7 7521+£1,1 86,99 +0,3 77,40+£0,9
08 8690407 7653410 @77,60+0.4

09 @©89,76+06 7068+1,1 7579409

0,5 63,6606 92,38+0,2 71,52+04

0,6 7074409 8858+03 74,63+0,5

0o 07 7555ELL 8260408 7413406

’ 0,8 87,75+0,3 71,204+0.4 75,10+£0,3

0,9 88,98+0,3 62,43+1,8 69,41 +1,4

0,5 6436+04 91,31 +0,3 71,584+0,2

0,6 69,61+04 89,66 +0,1 73,91+0,2

1.0 0,7 80,79+0,7 77,63+0,9 75,35+0,6

V0,8 8770402 6940+1,0  74,0340,7

09 89,04-04 ©5812+0,9 ©66,38+0,6

A Tabela 11 mostra que os melhores valores de precision, para cada valor de Oap, sdo
obtidos com valores mais altos do limiar de fitness Opr; o contrario é visto para a medida
recall, onde os melhores valores sdo observados para os valores mais baixo de dp7. No critério
simplicidade do conhecimento descoberto (Tabela 12), valores altos de dp7 resultam em menos

regras e condi¢des, enquanto para os valores mais baixos Oy estes nimeros aumentam.

No que diz respeito a corre¢io preditiva, o grande desafio é encontrar o valor Op7 que apre-
sente um melhor compromisso entre precision e recall com a medida f-measure. E importante
lembrar que a medida f-measure representa a média harmonica entre precision e recall. Neste
sentido, os melhores valores de f-measure para matching parcial (94 = {0,8;0,9}) foram obti-
dos para 6p7 = 0,8, enquanto para o matching total (84 = 1,0) o melhor resultado foi alcangado

com Opr = 0,7.
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Tabela 12: Simplicidade das regras descobertas para valores de Jr7.

Oar OFT #Regras #TTCond #Pred/Exemp
0,5 ©538+1,6 ©4668+230 402+0,5
0,6 36,7+0,8 337,6 14,9 33,34+0,7
0.8 0,7 32,3+0,8 248,1+8,7 29,04+0,7
© 08 249404  1629+74 214404
09 17,1+08  1102+68  188+04
05 443+16 25701160 375+05
06 324406 1735456 322407
0o 07 2BTELI 1438490 28410
’ 0,8 18,2+0,5 78,4470 19.44+0,1
09 13,34+0,3 60,14+6,7 16,1+0,6
0,5 334+1,8 71,5+8,1 36,74+0,2
06 322411 592449 33,8402
10 0,7 228+0,7 42.8+53 23,74+0,7
Y08 156405 348451 18,840,3
09 @11,84+0,5 @254+38  147+03

Os melhores resultados de precision para valores mais altos de dp7 eram esperados, pois
ao forcar a previsdo de classes com alto fator de confianga (fitness da classes), diminui a pro-
babilidade de uma previsdo errada. Na Tabela 12 observa-se que, quanto menor o valor g7,
mais classes sdo preditas por exemplo (#Pred/Exemp). Possivelmente, isto explique o melhor
(pior) desempenho da medida recall e baixo (alto) desempenho da medida precision para al-
guns valores de dp7. Em classificacdo multi-label um exemplo estd associada a uma ou mais
classes, onde este numero € n > 1. Deste modo, para #Pred/Exemp > n o valor de recall tende
a aumentar e o precision diminuir. De forma anéloga, para #Pred/Exemp < n o comportamento
contririo acontece. E possivel notar este comportamento com o dado mostrado na Tabela 7,
onde ATP+DNAD est4 associado em média a 25,62 classe. De acordo com a Tabela 12, con-
siderando O4r = 0,8 ¢ Opr = 0,5, 0 nimero de classes previstas para cada exemplo é de 40,2;
o que resulta um erro esperado médio de =~ 36% (1 — 25,62/40,2) na medida precision. Para
Oar = 1,0 e opr = 0,9 com 14,7 classes preditas para cada exemplo, o erro esperado é de ~ 42%
(1 —14,6/25,62), para a medida recall.

5.1.4 SENSIBILIDADE DO PARAMETRO fBrr NO MHCAIS GLOBAL

A Subsecdo 5.1.2 trouxe resultados experimentais demonstrando que o MHCALIS apresenta
melhor desempenho quando usada a medida f-measure como fun¢do de firness. Nesta subsecdo
sdo apresentados resultados de experimentos computacionais que permitem analisar a sensi-
bilidade ou influéncia do pardmetro Br7 no desempenho do MHCAIS-global quando usada a

medida f-measure para calcular o fitness das regras descobertas. Conforme detalhado na Sub-
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se¢do 3.2.5, o valor de Br7 varia de 0 até = e tem como objetivo especificar um peso maior para

precision ou recall na funcao f-measure. Assim, para:

e Brr = 1: precision e recall ttm mesmo peso;
e 0 < Bpr < 1: precision tem maior peso;

e 1 < Bpr: recall tem maior peso;

As Tabelas 13 e 14 apresentam os resultados obtidos para os valores de Bpr testados. Sdo
apresentados os valores de precision, recall, f-measure, nimero de regras (#Regras), total de
condi¢des (#TTCond) e o nimero médio de classes preditas por exemplo (#PredExemp). Os
melhores resultados entre os valores de Bpr testados sdo destacados em negrito. O desvio

padrao € representado por 4 e o melhor (pior) resultado de f-measure obtido por & (S).

Os valores analisados do pardmetro usado na fungao f-measure sdo: Brr = {0,05;0,2;0,4;
0,6;1,0;80}. Os experimentos foram executados para 47 = {0,8;1,0}. Como valores de para-
metros foram usados os mesmos apresentados na Tabela 8. Para 647 = 0,8 foram testados os
valores de 61 = {0,8;0,9}; esta escolha foi feita pelo fato que nos resultados apresentados na
Tabela 11 a combinagdo de valores 94 = 0,8 e Opr = 0,9 obteve o melhor valor de precision
dentre todos os resultados, enquanto que 84 = 0,8 e Op7 = 0,8 apresentou o melhor valor de
f-measure. A combinag¢ao de valores de pardmetros d4r = 1,0 € Op7 = 0,9 também foi avaliada.
Embora esta combinagdo tenha apresentado o pior resultado, conforme Tabela 11, o objetivo foi
analisar se o parAmetro Brr tem significativa influéncia no comportamento do algoritmo para

melhorar sensivelmente um resultado considerado ruim.

No critério predigao preditiva (Tabela 13), observa-se que para valores de Brr < 1 e pré-
ximo a 0, o MHCAIS obtém significativa melhora para as medidas de precision e recall e por
consequencia essa melhora se reflete na medida f-measure. Para o tGnico valor de Bgr > 1 ex-
perimentado, o MHCALIS apresenta significativa melhora de recall, porém uma acentuada queda

da medida precision, resultando nos piores desempenhos de f-measure mostrados na Tabela 13.

Com relacdo ao critério simplicidade das regras (Tabela 14), nota-se que para valores de
Brr < 1, em geral, mais regras sdo descobertas e por consequéncia mais condi¢des aparecem
no conjunto de regras. Este aumento do niimero de regras, possivelmente, é explicado haja vista
que o MHCIAS para descobrir regras mais precisas diminui a cobertura dos exemplos classifi-
cados no treinamento. Lembrando que, para cada regra descoberta no treinamento, exemplos
corretamente classificados por esta regra sdo removidos da base de treinamento. Para g7 = 80,
privilegiando a medida recall no treinamento, observa-se um conjunto de regras mais simpli-

ficado, todavia comprometendo significantemente a correcao preditiva do classificador. Isto se
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Tabela 13: Precisao obtida para diferentes valores do parametro [3r7.

OAF ‘ orr  Prr Precision Recall F-Measure
0,05 8751+t05 826/+£02 80,51+04

0,2 8849+0,6 79,664+0,6 79,92+0,6

0.8 0,4 8841+03 7629405 78,42+03

© 06 8683405 7758406 7821404

1,0 8690+0,7 76,53+1,0 77,60+0,4

03 80 13,70+0,5 99,92+00 23,68+0,7
’ 0,05 9536+-0,35 79,89+04 $©83,93+0,4
02 9425404 72,07x£1,0 78,71£0,6

o 04 9395504 718312 7847407

’ 06 9291+0,2 71,10+£1,0 77,70+0,7

1,0 89,7606 70,68+1,1 75,79+0,9

80 1455407 99,83+0,0 2480410

0,05 9617+02 7744102 8292+0,1

02 9387402 68,61+02 7637+0,1

1,0 09 04 92,60+03 66,65+04 74,67+03
0,6 91,924+04 5734+£12 66,62+0,9

10 8904404 5812409 66,38+0,6
80 1321409 9645+34 ©22,55+0.9

Tabela 14: Simplicidade das regras para valores de Brr.

Sar | 0,7 Brr  #Regras #TTCond  #PredExemp
0,05 1389+34 1381,0+40,6 23,6+0,2
0,2 494418 408,3+ 15,6 22,04+0,2
0.8 04 356+10 2654+14,0 20,84+0,2
’ 0,6 29,24+0,8 204,0+6.4 21,7+0,3
1,0 249404 1629+74 214+04
0.8 80 21,0+1,3 223 8+15,8 188,7+£7,1
’ 0,05 1043+3,6 909,9+4+2472 20,5+0,1
0,2 345+1,5 2442 +123 18,5+0,3
0.9 04 26,1+09 152,7+10,2 18,4+04
’ 0,6 209+0,5 1204 +£5,2 18,3+0.4
1,0 17,1+0,8 110,2+6.,8 18,8+0,4
80 249+1,2 243 8+18.5 183,4+7,8
0,05 469+1,0 122,6 £5,4 19,7+0,1
02 280+07 687+93 175400
1,009 04 229406 439446 17,140,
0.6 155407 226+19  149+04
1,0 11,8405 254438 14,7403
80 5,8+0.,5 11,8 +2.2 196,3£12,7
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deve ao fato que o classificador construido tem maior cobertura das classes preditas para cada
exemplo (#PredExemp). A Tabela 14 que o mostra nimero de classes preditas para cada exem-
plo de teste € significatemente maior para Brr = 80. Conforme discutido em se¢des anteriores,
maior nimero de classes preditas tende a melhorar o recall porém piora o precision. E possivel
observar este comportamento para o conjunto de parimetros Brr = 80, 87 = 0,9 € o4r = 1,0,
onde o classificador construido tem um nimero médio de 196,3 classes predita por exemplo,
onde o universo total de classes do dominio da base utilizada nos experimentos contém 214
classes e uma média de 25 classes por exemplo pré-classificado, € facil notar que o valor de

recall serd alto e o de precision baixo.

5.1.5 INFLUENCIA DA BUSCA LOCAL E PODA NO MHCAIS

Os procedimentos de busca local e poda sdo mecanismos implementados para melhorar a
qualidade e a simplicidade das regras descobertas e sao detalhados nas Subsecoes 3.2.6 ¢ 3.2.7.
Embora ambos os procedimento sejam considerados técnicas de busca local, cada um atua com
um objetivo distinto. O mecanismo de poda tem como fung¢do tornar as regras descobertas mais
simples pela remoc¢do de condicdes irrelevantes enquanto o fitness estiver sendo melhorado. O
procedimento chamado efetivamente de busca local atua especificamente alterando valores das

condicdes do antecedente da regra em busca de novos valores que melhorem o fitness da regra.

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados de experimentos computacionais que per-
mitem avaliar e justificar o uso dos mecanismos de poda e busca local no algoritmo proposto

nesta tese. Os experimentos foram realizados para as seguintes versoes:

e MHCAIS-<Versdo> pu4rao: s€m busca local e poda;
e MHCAIS-<Versdo>p,s,: apenas busca local;
e MHCAIS-<Versdo> ,,q4: apenas poda; e

e MHCAIS-<Versdo>: com busca local e poda.

onde < Versdo> especifica o algoritmo MHCAIS-global ou MHCAIS-local.

A Tabela 15 mostra os resultados de correc@o preditiva e simplicidade do conhecimento
descoberto, acompanhados dos respectivos desvio-padrao, para as seguintes versoes: MHCAIS-
Global 44740, MHCAIS-Globaly,s,.., MHCAIS-Global 4., MHCAIS-Global. Os melhores re-
sultados s@o destacados em negrito. O simbolo & indica que MHCAIS-Global com Poda e
Busca local ¢ estatisticamente superior ao MHCAIS-Global padrao (sem os dois procedimen-

tos), considerando a sobreposi¢ido dos desvios-padrdo. Nos experimentos foram considerados
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matching parcial e total (847). Os valores dos pardmetros sdo os mesmos apresentados na

Tabela 8 com as seguintes particularidades: opr = 0,9 e Brr = 0,05.

Tabela 15: Desempenho do MHCAIS-global com uso de busca local e poda.
MHCAIS-Global 4,40
Correc¢ao Preditiva Simplicidade
Oar  Precision Recall F-Measure \ #Regras #TTCond

0,8 92,60+0,5 79,02+04 81,75+04 | 1112+56 2012,3+106,2

0,9 9510404 7680+04 81,894+02 | 63,14+1,1 1031,6+194

1,0 77,07+8,8 49,19+60 56,70+6,7 | 21,2419  294,1+268
MHCATS-Globalp,o

0,8 9425+0,3 79,09+0,3 82,88+0,3 | 112,8+4,0 2039,8+759

0,9 9508+0,5 7695+05 8201+04 | 61,6420 101834352

1,0 8392479 5530+59 62,54+64 | 251419  358,0+274
MHCATS-Global .,

0,8 9462+04 7891+0,9 82,73+0,6 | 107,1+24 960,9+29,1

09 9529+04 7805+03 8271403 | 61,319  410,34+16,7

1,0 9579402 77,62+03 82,86+0,1 | 473+12 1147490
MHCAIS-Global

0,8 9536+0,3 79,89+04 ©83,93+:04 | 104,3+3,6 ©909,9+242

09 96,58+04 77,86+03 ©83,41+03 | 647422 ©409,6+17,6

1,0 96,12+£0,1 77,39+03 $82,87+0,1 | 473+0,6 @1155+6.6

Conforme os resultados apresentados na Tabela 15, nota-se uma esperada melhora de de-
sempenho, no critério de correcao preditiva, com o uso da versao MHCAIS-Globaly,;,. com-
parado ao MHCAIS-Global 44,40, porém sem simplificagdo do conhecimento descoberto. Con-
forme mencionado anteriormente, o procedimento de busca local encontra diferentes valores
para condi¢Oes da regra que melhore seu fitness, sem o compromisso tornd-la mais simples.
Neste sentido, o procedimento de poda (MHCAIS-Global,,,q,) descobriu regras signifivamente
mais simples comparadas ao MHCAIS-Global ,44,4,, €mbora para O0ar = 1,0 mais regras te-
nham sido descobertas com o uso deste procedimento. E importante observar que além de
regras mais simples (objetivo principal deste procedimento), o MHCAIS-Global 4, apresen-
tou significativa melhora da correcdo preditiva. Agregando os mecanismos de poda e busca
local, o MHCAIS apresentou resultados ainda mais significativos comparados ao MHCAIS-
Global ,44rq0- A Tabela 15 mostra também que as melhoras mais expressivas foram obtidas
para 047 = 1,0, haja vista a dificuldade apresentada pelo MHCAIS-Global 44,4, no critério de

correcdo preditiva.

A Tabela 16 mostra os resultados de corre¢do preditiva e simplicidade do conhecimento
descoberto, acompanhados dos respectivos desvio-padrao, para as seguintes versdes: MHCAIS-
Local pu4rq0 € MHCAIS-Local. Os mecanismos de poda e busca local ndo foram testados iso-

ladamente, tendo em vista que a dindmica de construcdo das regras no MHCAIS-local, durante
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o periodo evolutivo, é similar ao MHCAIS-global. Os melhores resultados sdo destacados em
negrito. Nos experimentos foram considerados matching parcial e total (54r). Os valores dos
parametros sdo os mesmos apresentados na Tabela 8. O simbolo & indica que MHCAIS-Local
com Poda e Busca local € estatisticamente superior ao MHCAIS-Local padrao (sem os dois

procedimentos), considerando a sobreposicdo dos desvios-padrio.

Tabela 16: Desempenho do MHCAIS-local com uso de busca local e poda.
MHCAIS-Local 44740

Correcdo Preditiva Simplicidade
Osr  Precision Recall F-Measure \ #Regras #TTCond
0,8 9097+0,2 86,974+0,2 87,82+0,2 725,3+5,6 12910,0£106,3
0,9 8493+0,5 81,44+04 81,74+03 793,8+7,5 12731,4+138,0
1,0 73,64+0,7 78,2294+04 73,63+0,5 | 1582,4+25,7 20942,6+376,8
MHCAIS-Local
0,8 9091+0,2 87,324+0,3 87,96+0,2 738,3+44  $8394,7+59,8
0,9 89,69+03 87,13+04 $87,274+0,3 | $752,5+44 $7165,3+82,9
1,0 84,64+02 87,09+04 $84,63+0,5 | $7349+7.3 $4610,3+51,2

A versdo local do MHCALIS seguiu a mesma melhora apresentada pela versdo global. Con-
forme a Tabela 16, o MHCAIS-Local apresentou significativa melhora de desempenho preditivo
para 847 = {0,9;1,0} com o uso de busca local e poda, comparado ao MHCAIS-Local pugra0-
Embora MHCAIS-Local tenha obtido melhor f-measure para 4 = 0,8, considerando o desvio-
padrio, a diferengdo ndo € estatisticamente superior ao MHCAIS-Local 44,40 No critério sim-
plicidade do conhecimento descoberto, novamente a utilizacdo de poda e busca local simplifi-
cou consideravelmente o nimero de condi¢des do conjunto e nimero de regras descobertas. A
tinica excecdo ficou por conta do maior nimero de regras para 47 = 0,8 do MHCAIS-Local

em comparagdo MHCAIS-Local 44,40, €mbora o niimero de condi¢de tenha sido menor.

5.1.6  COMPARANDO O DESEMPENHO DO MHCAIS COM MATCHING PARCIAL E
TOTAL

O algoritmo MHCAIS em suas versdes global e local apresenta como uma de suas ca-
racteristicas a possilidade do usudrio optar pela constru¢do de um modelo de predi¢do usando
matching parcial ou total (conforme discutido na Subsecdo 3.2.4). Os valores utilizados nos
experimentos envolvendo matching parcial sdo: d4r = {0,8;0,9}. O valor 847 = 1,0 representa

matching total.

A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo MHCAIS nas versdes global
e local para os valores de matching (84F) anteriormente citados. Nesta tabela sao mostrados

os valores de precision, recall e f-measure obtidos, bem como o niimero de regras descobertas
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(#Regras) e o total de condi¢des do conjunto de regras descobertas(#TTCond). O simbolo =+
representa o desvio padrao dos resultados obtidos nos experimentos. Os valores dos pardmetros
sdo apresentados na Tabela 8 com as seguintes particularidades: Brr = 0,05 ¢ 6pr = 0,9 na
versdo global; e Brr = 1 na versdo local. Os melhores resultados entre os valores de dap sdo

destacados em negrito

Tabela 17: Resultados obtidos pelo MHCAIS para o parimetro 5, 7.

Global

Correcao Preditiva

Simplicidade

Osr  Precision Recall F-measure \ #Regras #TTCond
0,8 9536+03 79,89+04 8393+04 | 1043+3,6 909,9+2472
0,9 96,58+04 77,8603 83414+03| 64,7+2,2 409,6+17,6
1,0 96,17+0,2 77,444+0,2 8292+0,1 | 469+1,0 122,6 +5.4
Local
0,8 9091+0,2 87,32+03 87,96+0,2 | 7383+4,4 8394,7+59,8
0,9 89,69+0,3 87,1304 87,27+0,3 | 7525+4,4 71653+829
1,0 84,64+0,2 87,09+04 84,63+0,5|7349+7,3 4610,3+51,2

A Tabela 17 mostra que para ambas as versdes do MHCAIS, com o relaxamento do valor
de S4F os resultados de correcdo preditiva, considerando a medida f-measure, sdo ligeiramente
melhores do que com o uso de matching total (84r=1,0), embora estatisticamente a diferenga

ndo seja significativa, excegdo feita ao resultado apresentado pelo MHCAIS-local para §4r—1 0.

No que diz respeito a simplicidade do conhecimento descoberto, para a versido global o
uso do matching total resultou em conjunto de regras e condi¢des significativamente menor do
que a utilizagdo do matching parcial. Na versao local, a diferenca mais significativa ficou por
conta do menor nimero de condi¢des do conjunto de regras obtido com o uso do matching
total comparado ao matching parcial. A diferenca na simplicidade das regras descobertas com
o uso do matching total era esperada, pois para algoritmo evoluir e descobrir regras durante o
treintamento € necessario que todas as condi¢cdes presentes no antecedente da regra satisfacam
os valores dos atributos previsores dos exemplos, o que torna mais complexo este processo
quando regras possuem muitas condicdes. Sendo assim, o algoritmo € estimulado a descobrir
regras o mais “simples” possivel durante o treinamento para conseguir classificar os exemplos

da base.

Conforme esperado, para a versdo global, a medida que se torna mais restritivo o matching,
o valor de precision melhora, enquanto que o valor de recall diminui. Embora o precision
(6ar = 0,9) seja maior que o valor de precision (847 = 1,0), essa diferenga nio € significativa
considerando o desvio padrao. Todavia, este esperado comportamento de precision e recall nao

se repete na versdo local, pois com o aumento do valor de J4r, o valor de precision diminui,
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embora o valor de recall permaneca praticamente constante. Possivelmente, a queda do valor
de precision na versdo local, seja explicado pelo menor nimero de condi¢des do conjunto de

regras.

Embora o objetivo dos resultados apresentados na Tabela 17 ndo seja a comparagao en-
tre as versdes propostas do MHCALIS, € importante notar que a versdo local obtém melhor
desempenho de correcdo preditiva, enquanto que a versao global obtém como conhecimento
um resultado significativamente mais simples, segundo os critérios de avaliacdo adotados neste

conjunto de experimentos.

5.1.7 CONSIDERACOES

Nesta se¢ao foram apresentados resultados para andlise da influéncia e sensibilidade de
desempenho do MHCALIS local e global a variacdo dos valores de seus parametros e procedi-

mentos.

A influéncia do nimero de itera¢des do periodo evolutivo (#MaxlIter) foi analisada na Sub-
secdo 5.1.1. Os valores analisados foram #MaxIter = {50;100}. Os resultados mostraram que

o ganho de desempenho para 100 iteragdes nao foi significativo comparado a 50 iteracdes.

A sensibilidade do MHCAIS quanto a funcdo de fitness usada no treinamento do clas-
sificador foi analisada na Subsecdo 5.1.2. Foram avaliadas duas fun¢des de fitness: sensi-
bilidade/especificicade e f-measure. Nos experimentos realizados o uso da funcao de fitness
f-measure obteve significativo melhor desempenho preditivo para a versao local e global do
MHCALIS.

A Subsecdo 5.1.3 analisou a influéncia do parAmetro O (presente apenas no MHCAIS
global). O valores testados foram dr7 = {0,5;0,6;0,7;0,8;0,9}. No critério de desempenho
preditivo, os valores mais altos de Op7 apresentam melhores resultados para precision e piores
para recall, para valores mais baixo de dg7 o contrario acontece. O valor de g7 que apresentou

melhor compromisso com a medida f-measure foi opr = 0,8

Na Subsegio 5.1.4 foi avaliado o parametro Brr utilizado na fungdo de fitness f-measure.
Os valores testados foram Brr = {0,05;0,2;0,4;0,6;1,0;80}, onde Brr < 1,0 mais peso no
fitness tem a media precision; e Brpr > 1,0 0 maior peso fica por conta do recall. Os resultados
mostraram que os melhores resultados de f-measure sobre os dados de teste foram obtidos
para Bpr = 0,05, e os piores para Brr = 80. Além disso, o melhor resultado obtido foi para

Brr = 0,05 ¢ opr = 0,9.

A sensibilidade do MHCALIS global e local ao uso dos procedimentos de buscal local e poda
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foram analisados na Subsecdo 5.1.5. Nos experimentos foi observado que o uso conjunto dos
dois procedimentos melhoram o desempenho preditivo das duas versdes do MHCALIS, porém
a melhora significativa ficou por conta da simplicidade do conhecimento descoberto, onde o

nimero de regras e condicdes do conjunto de regras foi significativamente reduzido.

A Susbse¢do 5.1.6 apresentou resultados para andlise da influéncia do pardmetro d4r que
especifica o nivel de afinidade ou matching da regra com o exemplo. Os valores testados foram
oar = {0,8;0,9;1,0}. O valor 84 = 1,0 representa matching total, enquanto o4 < 1,0 in-
dica matching parcial. Os resultados mostraram que para o critério de simplicidade das regras
oar = 1,0 obteve os melhores resultados, enquanto 4 = 0,8 apresentou melhor desempenho

preditivo para a medida f-measure.

5.2 COMPARATIVO ENTRE OS ALGORITMOS MHCALIS E PART

Nesta secdo resultados comparativos de desempenho nos experimentos computacionais en-
tre 0o MHCAIS e PART sao apresentados. Conforme mencionado anteriormente, o PART € um
algoritmo que constroi classificadores locais, tal qual o MHCAIS-local, baseados em regras
obtidas a partir de arvores de decisdo (detalhes sobre AD em B.1). Para obtencdo dos resulta-
dos foi usada nos experimetos a validagc@o cruzada (Se¢do 4.4) e a base de dados ATP+DNADb
(Secao 4.2), chamada nesta se¢cdo de ATP+DNAb-1 (mesma base usada na se¢ao anterior) pela
divisdo em 10 subconjuntos para uso na validagdo cruzada. Os valores dos parametros utilizados
para execucao das versdes global e local do MHCALIS sao os mesmos apresentados na Tabela 8
com Orr = 0,9 e Brr = 0,05. Os pardmetros do algoritmo PART respeitam os valores padrdes

disponiveis na ferramenta Weka.

A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos dos algoritmos comparados. Nela sdo mostra-
dos os valores de precision, recall, f-measure, nimero de regras descobertas (#Regras) e total
de condi¢des do conjunto de regras (#T'TCond). Sao apresentados resultados do MHCALIS para
matching parcial e total (04r). O algoritmo PART ndo permite matching parcial, apenas total.
Os simbolos =+ representa o desvio padriao dos resultados, $(©) indica que o MHCAIS (in-
dependentemente da versdo) obteve melhor (pior) resultado que o PART. Os melhores (piores)
resultados, considerando o critério estatistico de sobreposicao do desvio-padrao, sao represen-

tados pelo simbolo A(V).

Na Tabela 18 pode-se observar que o MHCAIS-local foi estatisticamente superior ao PART,
considerando o desvio padrdo, em praticamente todas as medidas de desempenho consideradas,
excecdo ao numero total de condi¢des do conjunto de regras descobertas. De forma geral,

o MHCAIS-local obteve melhores resultados com menos regras. O menor niimero total de
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Tabela 18: Resultados comparativos entre MHCAIS e PART.

Global
Correcdo Preditiva Simplicidade
OAF Precision Recall F-Measure \ #Regras #TTCond
0,8 A9536+03 v79.89+0,4 A8393+£04 | A1043+3,6 490994242
0,9 A96,58+04 v77.86+03 &$83414+03 | A647+272 A409.6 £17,6
1,0 A96,17+£0,2 V7744402 P8292+0,1 | A469+1,0 A122,60+5,46
Local
0,8 A9091+£0,2 A8732+0,3 A8796+0,2 | A7383+£4,4 V8394,7+59,8
0,9 A89,69+0,3 A87,134+04 A8727+0,3| A752,5+44 V7165,3+82,9
1,0 A84,64+0,2 A87,094+04 A84,63+0,5| A7349+7,3 Vv4610,34+51,2
PART - Weka
83,08£0,6 81,85+0,6 82,78 +0.5 \ 4759,3+12,6  1820,6+6,8

condi¢des do conjunto de regras obtidos pelo PART se deve ao fato que, para muitas classes o
algoritmo encontrou apenas a regra padrio (default), isso também explica porque o nimero de
regras foi maior que o nimero total de condi¢des do conjunto de regras descobertas, conforme
apresenta a ultima linha da Tabela 18. A regra padrdo representa uma regra sem antecedente

prevendo a classe mais frequente na base de dados.

Por outra lado, o algoritmo MHCAIS-global foi estatiscamente superior ao PART nas
seguintes medidas de desempenho: precision, nimero de regras descobertas e total de condi¢oes
do conjunto de regras para todos os experimentos variando o valor de J4r; e f-measure para
O0ar = 0,8. Para os outros valores d4r, observando a medida f-measure, o MHCAIS-global
obteve melhor resultado, porém nao pode ser considerado estatisticamente superior. No tocante
a medida recall, o PART foi estatisticamente melhor que 0 MHCAIS-global em todos os expe-
rimentos. De forma geral, em comparacdo ao PART, nota-se que o MHCAIS global erra menos
previsdes (precision), porém deixa de prever classes que deveriam ser preditas.

5.2.1 ANALISE ESTATISTICA CONSIDERANDO TESTE DE WILCOXON

Embora a Se¢do 5.2 compare os algoritmos MHCAIS Global/Local com o PART con-
siderando o desvio-padrio, testes estatisticos de hipoteses permitem uma andlise mais aprofun-
dada e confidvel quando se deseja apontar o algoritmo com melhor desempenho. Neste sentido,
esta subse¢do apresenta andlise estatistica usando o teste de hip6teses de Wilcoxon, descrito na
Secdo A.1 do Apéndice A, para comparar o desempenho dos algoritmos acima mencionados,

considerando apenas o critério de correcao preditiva (f-measure).

A Tabela 19 mostra os resultados estatisticos obtidos. Neste tabela, os algoritmos sdo com-

parados dois a dois, haja vista que o teste de Wilcoxon € sugerido para comparagao entre dois



138

algoritmos. A Tabela 19 apresenta os valores de p-values, obtidos com auxilio do software Mat-
lab 7.1, e a confirmacao (F) ou rejei¢ao da hipétese nula (V), com 95% de nivel de significancia.
E importante lembrar, que a rejei¢io da hipétese nula, indica que a diferenca de desempenho

entre algoritmos comparados € significativa.

Tabela 19: Teste de Hipoteses de Wilcoxon com postos de sinais comparando MHCAIS-

Global/Local vs PART e Local vs Global.
Global vs PART Local vs PART Local vs Global

Oar p-value h p-value h  p-value h

0,8 0,0195 \Y% 0,0020 VvV 0,0020 \Y%
0,9 0,1055 F 0,0020 VvV 0,0020 \Y%
1,0 10,3223 F 0,0059 VvV 0,0137 \%

Os resultados do teste de hipoteses de Wilcoxon apresentados na Tabela 19 confirmam os
resultados e andlises realizadas, considerando o desvio padrdo na Secdo 5.2, onde o MHCAIS-
Global € significativamente superior ao PART com o uso de 847 = 0,8 ¢ MHCAIS-Local é
estatisticamente superior a0 PART com todos os valores de 945 avaliados. O teste de hip6tese
confirmou a andlise usando o desvio-padrdo para a ndo diferenca estatistica de desempenho
entre 0 MHCAIS-Global 845 = 0,9 vs PART e MHCAIS-Global 47 = 1,0 vs PART.

A Tabela 19 compara através do teste de Wilcoxon o desempenho de ambas as versoes do
MHCALIS, onde ¢ mostrado que o0 MHCAIS-Local é estatisticamente superior ao MHCAIS-

global no conjunto de experimentos realizados, considerando o critério de corre¢do preditiva.

5.3 COMPARATIVO ENTRE OS ALGORITMOS MHCAIS E CLUS

Nesta secdo sao apresentados resultados comparativos entre os algoritmos MHCALIS global,
local e o Clus. Os critérios considerados para comparacdo sdo: drea da curva de precision-
recall, nimero de regras descobertas e nimero total de condi¢des presentes no conjunto de
regras. Estes critérios sdo descritos na Se¢do 4.4. Os testes de Friedman e Wilcoxon sdo usados
para andlise estatistica dos resultados e sdo descritos nas Se¢des A.2 e A.l, respectivamente,
do Apéndice A. Cada base de dados avaliada foi dividida em 2/3 para etapa de treinamento e
outros 1/3 para etapa teste. As bases utilizadas nos experimentos sao descritas na Secdo 4.2,
totalizando 10 conjuntos de dados. Nesta secdao a base ATP+DNAD foi dividida, aleatoriamente,
em 2 parti¢cOes sendo 2/3 para treinamento e 1/3 para teste, e portanto € ligeiramente diferente
da base usada na Secdo 5.2. Deste modo, a base ATP+DNAD serd chamada nesta se¢do de
ATP+DNADb-2
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5.3.1 AREAS DA CURVA PRECISION-RECALL OBTIDAS NOS EXPERIMENTOS

Nesta subsecao sdo apresentadas e analisadas as dreas das curvas com base nas medidas
precision-recall (AUPRC) obtidas pelos algoritmos comparados. A Tabela 20 mostra as areas
de curva obtidas pelos algoritmos MHCALIS global/local e o Clus sobre as bases avaliadas, cujos
melhores valores de AUPRC (para cada base) € destacado em negrito. Para os algoritmos MHC-
AIS global e local foram considerados os valores de matching dar = {0,8;0,9;1,0}. As curvas

de precision-recall obtidas nos experimentos sdo apresentadas graficamente no Apéndie E.

Tabela 20: Resultados de AUPRC obtidos pelos algoritmos MHCAIS-Global/Local e Clus.
MHCAIS-Global MHCAIS-Local Clus

Base de Dados  0ar—08 OaAF—09 OaF—10 OAF—08 OAF—09 OAF—1,0
ATP+DNADb-2 0,9096 0,9115 0,9097 0,8627 0,8406 0,8293 0,9821

CellCycle 0,1884 0,1879 0,1843 0,1695 0,1580 0,1764 0,1975
Church 0,1855 10,1897 0,2005 0,1926 0,1767 0,1693 0,2192
Derisi 0,2034  0,2000 0,1933 0,1888 0,1769 0,1598 0,2270
Eisen 0,2127 0,2100 0,1972 0,2048 0,1945 0,2142 0,2419
Gaschl 0,2084 0,2084 0,2084 0,1587 0,1727 0,1840 0,2408
Gasch2 0,2033  0,2016  0,2058 0,1870 0,1670 0,1789 0,2466
Pheno 0,2351 0,2274 0,2357 0,2336 0,2051 0,2292 0,2350
Seq 0,1971 0,1971 0,1971 0,1357 0,1515 0,1570 0,3309
Spo 0,1988 0,1856 0,1835 0,1761 0,1744 0,1673 0,2341

Os resultados da Tabela 20 s@o analisados usando o teste de hipoteses de Friedman para
verificar se hd significancia estatistica entre as diferencas de desempenhos dos algoritmos. Para
tal, os resultados da Tabela 20 sao reapresentados na Tabela 21 considerando o posto (ranking)
ordenado de cada algoritmo sobre cada base. Por fim, a Tabela 21 ainda mostra o posto médio

dos algoritmos sobre as 10 bases avaliadas.

Tabela 21: Postos obtidos pelos algoritmos MHCAIS-Global/Local e Clus para AUPRC.

MHCAIS-Global MHCAIS-Local Clus

Base de Dados OAF=08 OAF=08 OAF=1,0 OAF=08 OAF=09 OAF=10

ATP+DNADb-2 4 2 3 5 6 7 1
CellCycle 2 3 4 6 7 5 1
Church 5 4 2 3 6 7 1
Derisi 2 3 4 5 6 7 1
Eisen 5 3 6 4 7 2 1
Gaschl 3 3 3 7 6 5 1
Gasch?2 3 2 4 5 7 6 1
Pheno 2 6 1 4 7 5 3
Seq 3 3 3 7 6 5 1
Spo 2 3 4 5 6 7 1
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Média dos postos 3,1
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Aplicando os dados da Tabela 21 na Equacdo 61 para obtencdo da estatistica de Fried-
man, tem-se x% =41,1. Em seguida, usa-se a estatistica Fr para correcao de x%, conforme
Equagdo 62, chega-se ao valor de Fr = 19,57. Para os graus de liberdade k— 1 e (k— 1) x (n—
1), onde k =7 e n = 10, encontra-se o seguinte valor tabelado na distrui¢do F de Snedecor,
F(6;54) = 2,19. Logo, Fr > F(6;54), e portanto a hipdtese nula pode ser rejeitada, indicando

que ha diferenca estatistica entre os algoritmos comparados.

Rejeitada a hipdtese nula, deve-se identificar quais algoritmos possuem diferencas significa-
tivas de desempenho considerando a distancia critica (CD), calculada através da Equagdo 63.

Considerando o nivel de significancia de 95% obtem-se o seguinte valor CD = 2,849.

A Figura 25 ilustra graficamente os resultados obtidos de acordo com os testes de Friedman
e Nemenyi. Neste gréfico os classificadores sdo posicionados num eixo horizontal de acordo
com o valor do seu posto médio (Tabela 21), sendo que o melhor deles é posicionado a direita
(Clus) e o pior a esquerda (MHCAIS-Local 84r—09). Acima do eixo horizontal ¢ mostrada a
distancia critica (CD). Os classificadores cujos postos médios possuem distancias menores que

a distancia critica s@o conectados através de uma linha mais grossa formando grupos.

(N I 1T I NN
| | i I | | 1
7 6 5 4 3 2 1
—_— Clus
MHCAIS-Local (8af = 0.9) - E— MHCAIS-Global (3aF = 0.8)
MHCAIS-Local (84 = 1.0) MHCAIS-Global (54 = 0.9)
MHCAIS-Local (85 = 0.8) | ‘ MHCAIS-Global (6ar = 1.0)

Figura 25: Classificadores ordenados pelos postos médios de acordo com resultados obtidos para
AUPRC e agrupados pela distancia critica.

Na Figura 25 obsevam-se 3 grupos ligados por um linha grossa:

1. Clus, MHCAIS-Global 847 = 0,8, o4 = 0,9 ¢ 04 = 1,0.

2. MHCAIS-Global 6AF = 0,8, 5AF = 0,9 € 6AF = 1,0; MHCAIS-Local 6AF = 0,8 € 5AF =
1,0.

3. MHCAIS-Local 6AF = 0,8, 5AF = 079 € 5AF = 1,0.
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De acordo com a representacao grafica da Figura 25 construida a partir dos testes de Fried-

man e Nemenyi pode-se afirmar que:

e 0 algoritmo Clus possui desempenho estatisticamente superior aos classificadores cons-

truidos pelo MHCAIS-Local para diferentes valores de d4;

e 0 MHCAIS-Global para todos os 4 € superior apenas a0 MHCAIS-Local com 47 =
0,9

Todavia, nenhuma outra afirmac¢do pode ser feita, haja vista que alguns classifadores estao
presentes em mais de um agrupamento, o que seria um contradi¢do estatistica, e portanto nao

pode determinar outras diferencas estatisticas além das mencionadas acima.

Conforme discutido anteriormente, teste de Friedman em conjunto com o teste Nemenyi
mostram que nao h4 diferenca estatistica entre o primeiro (Clus) e o segundo (MHCAIS-Global
0ar—0,8) colocados geral sobre as bases avaliadas. Porém, os dados apresentados nas Tabelas 20
e 21 chamam a atencdo, haja vista que o Clus apresentou os melhores resultados de AUPRC
e postos em 9 das 10 bases avaliadas. Portanto, € possivel que os testes de Friedman e Ne-
menyi sejam sensiveis ao numero de classificadores comparados (kK = 7), muito embora o
nimero de abordagens para construcdo dos classificadores seja diferente, neste caso, 3 algo-
ritmos: MHCAIS-Global (3 classificadores), Local 3 (classificadores) e Clus (1 classificador).
Deste modo, os algoritmos primeiro (Clus) e segundo (MHCAIS-Global d4r—0g) colocados,
conforme ilustra a Figura 25, foram submetidos ao teste de hipéteses de Wilcoxon para nova

analise estatistica.

A Tabela 22 apresenta o resultado do teste de hipéteses de Wilcoxon comparando os algo-
ritmos MHCAIS-Global §4r—¢ g € 0 Clus. Na tabela é mostrado o p-value e a aceitagdo (F) ou

nao (V) da hipétese nula, para um nivel de confianca de 95%.

Tabela 22: Teste de Hipdteses de Wilcoxon com postos de sinais comparando os resultados de
AUPRC dos algoritmos MHCAIS-Global 64r—0 g (22) e Clus (19).

p-value h
0,0039 V

O resultado da Tabela 22 mostra que, segundo o teste de Wilcoxon, ha diferenca estatistica
entre o desempenho dos algoritmos, apontando superioridade do Clus sobre 0o MHCAIS-Global
0ar—0,8- Com o resultado divergente entre os testes estatisticos analisados, aumentou-se a sus-
peita de que o teste de Friedman/Nemenyi seja sensivel ao nimero de classificadores compara-

dos. Deste modo, para analisar esta possivel sensbilidade, nova andlise estatistica foi realizada.
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Esta nova anélise compara o desempenho do melhor classificador construido pelos algoritmos
MHCALIS-global, local e Clus, de acordo com a Tabela 21.

A Tabela 23 apresenta o postos conseguidos pelos algoritmos em cada base e os postos

médios.

Tabela 23: Postos obtidos pelos melhores classificadores construidos pelos algoritmos MHCAIS-

Global, Local e Clus, de acordo com os dados da Tabela 21.
Base de Dados MHCAIS-Global 64r—08 MHCAIS-Local 04r—09 Clus

ATP+DNAD-2 2 3 1
CellCycle 2 3 1
Church 3 2 1
Derisi 2 3 1
Eisen 3 2 1
Gaschl 2 3 1
Gasch2 2 3 1
Pheno 1 3 2
Seq 2 3 1
Spo 2 3 1
Média dos postos 2,1 2,8 1,1

Recalculando os valores para as equacdes utilizadas no teste de Frieman tem-se x,% =14,6
e Fr =24,33. De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 2 e 18 na distribui¢ao
F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(2;18) = 3,55. Deste modo a hipétese nula
é rejeitada, Fr > F(2;18). Com a hipédtese nula rejeitada, calcula-se a distancia critica, assim
CD =1,047. A Figura 26 ilustra o resultado estatisco para o teste de Nemenyi para os algoritmos
MHCALIS global, local e Clus.

32 1
P —
. Clus
MHCAIS‘LOCaI (SAF = 0-8) ____________E o MHCAIS-GIObaI (6AF = 08)

Figura 26: Melhores Classificadores do MHCALIS global, local e Clus (conforme Tabela 21) ordena-
dos pelos postos médios de acordo com resultados obtidos para AUPRC e agrupados pela distancia
critica.

A representacdo gréfica apresentada na Figura 26 confirma as informacdes e andlises es-

tatisticas realizadas com base na Figura 25. Conforme mostra a Figura 26, ndo ha diferenca sig-
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nificativa de desempenho entre o Clus e o MHCAIS-Global com 04r—0 g; da mesma forma essa
diferanga estatistica ndo existe entre os algoritmos MHCAIS-Global com 64— g €¢ MHCAIS-
Local com 84r—o 8. Todavia, o algoritmo Clus apresenta desempenho estatisticamente superior
ao MHCAIS-Local com 84— 8. Deste modo, para o conjunto de experimentos apresentados
nesta subsecdo, os testes de Frieadman e Nemenyi ndo se mostraram sensiveis ao nimero de

algoritmos comparados, como se poderia supor.

No tocante as diferentes respostas retornadas pelos dois testes de hipéteses usados neste
trabalho para um mesmo conjunto de experimentos, é importante esclarecer que o objetivo
desta tese de maneira alguma € avaliar a confiabilidade ou indicar qualquer teste estatistico.
Esta tese apenas usou testes validados e fortemente sugeridos pela literatura para de forma mais

confidvel analisar os resultados apresentados (DEMSAR, 2006).

Embora os testes estatisticos utilizados nesta tese divirjam quanto a significancia ou nao
de parte dos resultados entre 0o MHCALIS e o Clus, deve-se destacar que este dltimo apresentou
melhores resultados comparado ao MHCAIS global/Local, considerando a AUPRC. Possivel-
mente, o Clus teve melhor desempenho, devido a possivel dificuldade enfrentada pelo MHCAIS
em lidar com atributos continuos. E possivel observar na Tabela 20 que a tnica base em que o
MHCALIS (global) foi levemente superior ao Clus é a base Pheno, formada apenas por atributos
discretos, conforme descreve a Tabela 7. De acordo com as informacdes mostradas na Tabela 7,
as bases avaliadas sdo formadas, quase na sua totalidade, de atributos essencialmente conti-
nuos, excegdo feita as bases Pheno e ATP+DNAb-2. No que diz respeito a base ATP+DNADb-2,
a Tabela 20 mostra que o Clus apresentou melhor AUPRC que os classificadores construidos
pelo MHCALIS Global/Local, o que seria contraditorio com a suspeita mencionada, ja que esta
base é formada basicamente por atributos categdricos, tendo apenas 2 atributos continuos. To-
davia, o Apéndice D apresenta parte das regras descobertas pelo Clus, onde aparentemente, os
atributos continuos foram mais relevantes, haja vista a frequéncia que aparecem no antecedente

das regras, em detrimento dos atributos categdricos.

Reforcada a suspeita da dificuldade encontrada pelo MHCALIS em lidar com atributos con-
tinuos, imagina-se que uma busca local mais efetiva contribuiria para a melhora do seu desem-
penho. No Apéndice D, € possivel observar ainda, que o Clus permite que um atributo previsor
ocorra mais de uma vez no antecedente da regra, beneficiado pela caracteristica intrinseca de
arvores de decisdo que possibilita tal procedimento. Abaixo segue um exemplo de regra de-

scoberta pelo Clus:

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 41178,0 AND NUM_AA <= 622
AND NUM_AA > 388,0 AND MOL_WE <= 52,019
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Nota-se que os atributos MOL_WE e NUM_AA ocorrem duas vezes na mesma regra. Esta
flexibilidade o MHCALIS nao possui, pois cada atributo previsor aparece apenas uma tnica vez
no antecedente, indicando que possivelmente este procedimento também possa contribuir para
melhora de desempenho do MHCAIS. O Apéndice D mostra um conjunto parcial de regras

descobertas pelo MHCALIS.

5.3.2 NUMERO DE REGRAS DESCOBERTAS PELOS CLASSIFICADORES

Nesta subsecdo sdo apresentados e analisados os resultados referentes ao nimero de re-
gras descobertas pelos classificadores construidos. A Tabela 24 mostra a quantidade de regras
descobertas pelos algoritmos MHCAIS global/local e o Clus sobre as 10 bases avaliadas. Os
melhores resultados sdo destacados em negrito para cada base. Para os algoritmos MHCAIS

global e local foram considerados os valores de matching o4r = {0,8;0,9;1,0}.

Tabela 24: Numeros de regras descobertas pelos algoritmos MHCAIS-Global/Local e Clus.

MHCAIS-Global MHCAIS-Local Clus
Base de Dados  Spr—08 OAr—09 Oar=10 OaF—08 OAF=09 OAF=1,0
ATP+DNADb-2 104 68 41 669 625 624 215
CellCycle 2 2 2 539 503 357 11
Church 6 6 6 523 519 500 3
Derisi 4 4 4 551 403 342 5
Eisen 3 3 3 377 333 281 51
Gaschl 3 3 3 423 355 321 27
Gasch?2 4 3 4 512 577 420 41
Pheno 3 2 2 112 152 135 1
Seq 2 2 2 459 419 451 41
Spo 3 2 2 560 339 306 9

Os resultados da Tabela 24 s@o analisados usando o teste de hipéteses de Friedman para
verificar se existe significancia estatistica entre as diferencas de desempenhos dos algoritmos.
Conforme o esperado, os piores resultados sdo vistos para 0o MHCAIS-local, tendo em vista a
caracteristica intrinseca de classificadores locais em gerar mais regras. Deste modo a andlise
estatistica fica restrita aos algoritmos MHCAIS-Global e Clus. Os resultados da Tabela 24 sao
transpostos para a Tabela 25 considerando o posto ordenado de cada classificador sobre cada

base e o posto médio obtido sobre todas as bases.

Substituindo valores nas Equacdes 61 e 62, com base na Tabela 25, encontra-se 751% =12,63
e Fr = 3,04. Considerando os graus de liberdade k— 1 e (k—1) x (n—1), k=4 e n= 10, tem-
se o seguinte valor tabelado para a distribuicdo F de Snedecor, F(3;27) = 2,96. Logo, Fr >
F(3;27), e portanto a hipdtese nula pode ser rejeitada, indicando que hé diferencga estatistica

entre os algoritmos comparados, considerando o nimero de regras descobertas.
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Tabela 25: Postos obtidos pelos algoritmos MHCAIS-Global e Clus para o nimero de regras des-
cobertas.

MHCAIS-Global Clus
Base de Dados 5AF:0,8 5AF:0,9 5AF:1,0
ATP+DNAD-2 3 2 1 4
CellCycle 2 2 2 4
Church 3 3 3 1
Derisi 2 2 2 4
Eisen 2 2 2 4
Gaschl 2 2 2 4
Gasch2 2,5 1 2,5 4
Pheno 4 2,5 2,5 1
Seq 2 2 2 4
Spo 3 1,5 1,5 4
Média dos postos 2,55 2 2,06 3.4

Rejeitada a hipétese nula, calcula-se a distancia critica (CD) da através da Equacdo 63, com

nivel de significancia de 95%, tem-se o seguinte valor CD = 1,483.

A Figura 27 € usada para facilitar o entendimento e a identificagdo das significancias estatis-
ticas entre os classificadores comparados. Tendo como base a estatistica de Friedman, o gréfico
ilustrado na Figura 27 posiciona ordenadamente, pelo posto médio, os classificadores num eixo
horizontal. E representado também a distancia critica e os classificadores com distincia menor

que CD sdo agrupados por uma linha mais grossa.

N
wc,o
N
-

Clus -l S MHCAIS-Global (34r = 0.9)

MHCAIS-Global (5ar = 0.8)—— MHCAIS-Global (5aF = 1.0)

Figura 27: Classificadores ordenados pelos postos médios de acordo com resultados obtidos de
nimero de regras e agrupados pela distancia critica.

De acordo com a Figura 27, todos os algoritmos comparados pertencem a um mesmo grupo.
Deste modo, segundo o teste de Nemenyi, ndo ha diferenca significativa de desempenho entre

os classificadores comparados.

Assim como na subsecao anterior, chama a aten¢do a informacao obtida pelo teste de Fried-

man onde o terceiro (MHCAIS-Global 45— g) colocado ndo possui desempenho significante
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comparado ao quarto (Clus). A Figura 27 mostra visualmente que a distincia entre este dois
algoritmo parece proxima do limiar definido pela distancia critica calculada. Deste modo, foi
aplicado o teste de Wilcoxon sobre o terceiro (32) e quarto (4%) colocados para verificar se ha

divergéncia com o teste de Friedman.

A Tabela 26 mostra o resultado do teste de hipdteses de Wilcoxon comparando os algorit-
mos MHCAIS-Global 64— g € Clus, levando em consideragio o niimero de regras descobertas.
Na tabela € mostrado o p-value e a aceitacao (F) ou nao (V) da hipétese nula, para um nivel de

confianca de 95%.

Tabela 26: Teste de Hipo6teses de Wilcoxon com postos de sinais comparando os o niimero de regras
descobertas pelos algoritmos MHCAIS-Global 647—0 3 (32) e Clus (49).
p-value h

0,0195 V

Novamente, o teste de Wilcoxon apresenta resultado diferente do teste de Friedman; pois,
conforme mostra a Tabela 26, a diferenca de desempenho entre estes dois algoritmos € signi-
ficativa. Desta forma, ndo ¢é possivel determinar com confianca se 0 MHCAIS-Global dar—0 8 é
estatisticamente superior ou nao ao Clus, no que diz respeito ao nimero de regras descobertas,
haja vista que o teste de Wilcoxon e Friedman apresentam resultados distintos sobre 0s mesmos
dados.

5.3.3 TOTAL DE CONDICOES DO CONJUNTO DE REGRAS DESCOBERTAS

Nesta subsecdo sdao apresentados e analisados os resultados relativos ao total de condi¢des
do conjunto de regras descobertas pelos classificadores construidos. A Tabela 27 mostra o total
de condicdes do conjunto de regras descobertas pelos algoritmos MHCAIS global/local e o
Clus sobre as 10 bases avaliadas. Os melhores resultados sdo destacados em negrito para cada
base. Para os algoritmos MHCAIS global e local foram considerados os valores de matching
oar ={0,8;0,9;1,0}.

A Tabela 27 mostra que o MHCAIS-local independente do valor de J4r apresenta um
numero significativamente maior de nimero que condi¢des que os algoritmo MHCAIS-Global e
Clus. Este resultado era esperado, hava vista que o MHCAIS-Local constréi um grande nimero
classificadores bindrio, e por consequéncia um nimero maior de condi¢des. Isto posto, a andlise
estatistica fica restrita aos algoritmos MHCAIS-Global e Clus, tendo em vista que pelo nimero

de condi¢des do MHCAIS-Local, fica evidente a diferenca estatistica.

A Tabela 28 mostra os postos otidos pelos classificadores comparados para cada base e os
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Tabela 27: Total de condicoes do conjunto de regras descobertas pelos algoritmos MHCAIS-
Global/Local e Clus.

MHCAIS-Global MHCAIS-Local Clus
Base de Dados  Spr—08 0ar—09 OAF=1,0 OAF—08 OAF—09 OAF=10
ATP+DNADb-2 786 202 50 3362 2867 1746 1603
CellCycle 6 1 1 6911 4696 357 30
Church 47 54 26 3154 2973 500 2
Derisi 21 5 4 5354 1232 342 6
Eisen 53 4 2 5343 1037 281 237
Gaschl 2 2 2 4857 1259 321 105
Gasch?2 31 4 13 5919 5382 420 171
Pheno 16 4 1 616 357 135 0
Seq 1 1 1 505 816 451 188
Spo 10 1 3 2058 709 306 20

respectivos postos médios. O teste de Friedman € aplicado sobre os dados desta tabela.

Tabela 28: Postos obtidos pelos algoritmos MHCAIS-Global e Clus para o nimero total de
condicoes do conjunto de regras descobertas.

MHCAIS-Global Clus

Base de Dados 5AF:O.,8 5AF:0,9 5AF:1,0
ATP+DNAD-2 3 2 1 4
CellCycle 3 1,5 1,5 4
Church 3 4 2 1
Derisi 4 2 1 3
Eisen 3 2 1 4
Gaschl 2 2 2 4
Gasch2 3 1 2 4
Pheno 4 3 2 1
Seq 2 2 2 4
Spo 3 1 2 4
Média dos postos 3 2,05 1,65 3,3

Considerando as Equacdes 61 e 62, encontra-se x% = 10,89 e Fr = 5,12. Para os graus
de liberdade k —1 e (k—1) x (n—1), k =4 e n = 10, tem-se o seguinte valor tabelado para
a distribuicdo F de Snedecor, F(3;27) = 2,96. Logo, Fr > F(3;27), isto posto, rejeita-se a

hipdtese nula.

Rejeitada a hipotese nula, o valor de distancia critica (CD) encontrado através da Equacao 63,

com nivel de significancia de 95%, é de CD = 1,483.

A Figura 28 mostra os algoritmos ordenados pelo posto médio e agrupado pela diferenca

entre postos menor que a distancia critica calculada.

Os seguintes grupos sao encontrados na Figura 28:
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| I
4 3 2 1
Clus i B e S MHCAIS-Global (54 = 1.0)
MHCAIS-Global (3ar = 0.8) P e MHCAIS-Global (8¢ = 0.9)

Figura 28: Classificadores ordenados pelos postos médios de acordo com resultados obtidos de
nimero total de condicées do conjunto de regras e agrupados pela distancia critica.

1. MHCAIS-Global §4r = 0,8, S4r = 0,9 ¢ S47 = 1,0.

2. Clus, MHCAIS-Global 847 = 0,8 ¢ 847 = 0,9.

Deste modo, os algoritmos que fazem parte do mesmo grupo ndo tém diferenca estatistica
de desempenho. A tnica diferenca estatistica observada no grafico da Figura 28, fica restrita
aos algoritmos MHCAIS-Global 64 = 1,0 e Clus, onde o primeiro tem desempenho superior

comparado ao ultimo.

Seguindo o mesmo procedimento das subsecoes anteriores, aplicando o teste de Wilcoxon
para comparar certos resultados do teste de Friedman. Os classificadores reanalisados sdo
MHCAIS-Global 6450 g (32 colocado) vs Clus (42 colocado) e MHCAIS-Global 84r—¢8 (3%)

Vs 8aF=0,9 (29).

A Tabela 29 mostra o resultado do teste de hipdteses de Wilcoxon comparando os algorit-
mos MHCAIS-Global 5AF:{0,8;0,9} e Clus, levando em consideracdo o total de condi¢des do
conjunto de regras descobertas. Na tabela € mostrado o p-value e a aceitacio (F) ou ndo (V) da

hipétese nula, para um nivel de confianca de 95%.

Tabela 29: Teste de Hipdteses de Wilcoxon com postos de sinais comparando o total de condicoes do
conjunto de regras descobertas pelos algoritmos MHCAIS-Global 64r—_( .09} € Clus. A colocaciio
do algoritmo, segundo o teste de Friedman, encontra-se entre parénteses.

Oar=038 (3%) vs Clus (4%)  Sar—0,8 (3%) Vs Sar=0,9 (2%

p-value h \ p-value h

0,084 F [0,0234 v

Conforme mostra a Tabela 29, o teste de Wilcoxon confirmou o teste de Friedman ao ndo
atribuir diferenga estatistica entre o desempenho MHCAIS-Global d4r—o g e Clus. Todavia,

foi divergente do teste de Friedman na comparacao entre MHCAIS-Global 5AF:078 Vs 5AF:079
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quando afirma diferenca estatistica entre os desempenhos dos 2 classificadores. Desta forma,
ndo € possivel determinar com confianga se 0 MHCAIS-Global d4r—¢ g € estatisticamente su-
perior ou ndo ao Oar—o,9, No que diz respeito ao nimero de condi¢des do conjunto de regras

descobertas.

5.3.4 CUSTO COMPUTACIONAL DO MHCAIS GLOBAL E LOCAL

O custo computacional (em minutos) do MHCAIS global e local sobre cada uma das 10
bases avaliadas nos experimentos é mostrado na Tabela 30. Nesta tabela, o menor custo com-
putacional para cada 845 considerado nos experimentos € destacado em negrito na comparagao

global vs. local.

Tabela 30: Custo computacional (em min.) do MHCAIS-Global/Local sobre as 10 bases avaliadas.

MHCAIS-Global MHCAIS-Local
OAF=08 OAF—09 OAF—10 OAF—08 OAF—09 OAF—1.0
ATP+DNADb-2 109 82 58 120 85 72
CellCycle 6 5 5 260 109 47
Church 52 10 10 114 76 49
Derisi 18 9 7 147 63 38
Eisen 8 4 6 94 51 33
Gaschl 9 7 5 327 143 75
Gasch?2 7 6 6 182 146 44
Pheno 4 1 2 14 12 10
Seq 20 13 8 660 417 236
Spo 12 5 4 161 63 41

A Tabela 30 mostra que para ambas as versdes do MHCAIS, a medida que o valor de d4p
aumenta, o custo computacional para constru¢do de classificadores diminui. Este comporta-

mento se deve porque menos regras sao descobertas para valores maiores de 4.

No comparativo entre es versdes para cada 64r, 0 MHCAIS global apresentou um custo
computacional menor do que o local. Esta diferenca era esperada haja vista que na constru¢do
de classificadores globais, um tnico classificador € construido para prever todas as classes do
dominio de uma sé vez, enquanto para classificadores locais, um classificadores é construido

para cada classe do dominio.
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6 CONCLUSOES E PESQUISAS FUTURAS

A busca por técnicas computacionais que possibilitem a exploragdo, andlise e extracdo de
informagdes contidas em bases de dados bioldgicos € continua e de fundamental importancia
para a bioinformadtica. A predi¢do de fun¢des de proteinas representa um dos problemas, dentre

os varios, que a bioinformadtica tem se proposto a resolver.

De acordo com esta demanda, técnicas de mineracao de dados, em especial a tarefa de clas-
sificacdo, tém sido sistematicamente usadas. Todavia, prever funcdes biolégicas para proteinas
representa um problema desafiador para a tarefa de classificacdo, haja vista que proteinas de-

sempenham multiplas fun¢des, caracterizando assim um problema de classificacio multi-label.

Ontologias tém sido criadas como um instrumento de padroniza¢ao das informagdes biol6-
gicas, sendo utilizadas com frequéncia no processo de predi¢do de funcdes de proteinas. Neste
processo, os termos de uma ontologia sao vistos, por exemplo, como um conjunto de definicdes
que especificam a funcdo de uma proteina. Um caso particular de ontologia frequentemente
utilizada € a ontologia génica (GO), onde parte dos termos definidos descrevem funcgdes biol6-
gicas de proteinas. Neste trabalho, termos da GO representam as classes a serem previstas pelo

algoritmo de classifica¢do

Todavia, o uso da GO, sob alguns aspectos, representa um desafio para a construcdo de
classificadores em mineracdo de dados. Primeiramente, o elevado nimero de termos definidos
na GO (mais de 17.000 termos). Segundo, os termos sdo organizados hierarquicamente e al-
goritmos de classificacdo devem considerar esta estrutura para constru¢do de classificadores.
Finalmente, a estrutura hierdrquica da GO representa um grafo aciclico direcionado, onde um

nodo filho pode estar conectado a vdrios pais.

Deste modo, esta tese apresentou um novo método baseado em SIA para classificagao hie-
rarquica e multi-label, chamado de MHCAIS. Esta tese investiu em SIA para o problema abor-
dado tendo em vista a capacidade deste tipo algoritmo em encontrar boas solucdes para proble-
mas complexos. O MHCALIS constroi classificadores para a predicao de func¢des de proteinas.

Ademais, a complexidade do método proposto aumenta significativamente, quando considerado



152

que as classes a serem preditas (termos da GO) sdo hierdrquicamente organizadas na forma de

um grafo aciclico direcionado.

Nesta tese foi investigada a capacidade do MHCAIS em construir classificadores globais
e locais. O primeiro discrimina todas as classes do dominio em um unico passo preditivo. O
segundo, para cada classe do dominio, um classificador € construido. Em ambas as abordagens,

o(s) classificador(es) construido(s) é(sdo) representado(s) na forma de regras SE-ENTAO.

Além de desempenho preditivo, € de interesse do usudrio, como por exemplo um bidlogo,
que algoritmos de classificacdo disponibilizem conhecimento interpretdvel para auxilio no pro-
cesso decisorio. Deste modo, além do aspecto preditivo, a capacidade de extrair dos dados

conhecimento mais simples possivel foi considerada pelo MHCALIS.

Experimentos computacionais contemplaram a investigacao da influéncia de parametros e
procedimentos no desempenho do MHCALIS global/local. A abordagem proposta foi ainda com-
parada com outros dois algoritmos descritos na literatura: PART e Clus. Ambos sdo baseados
em drvores de decisdo que podem ser transformadas em regras SE-ENTAO. O PART constréi

classificadores locais, enquanto a versao usada do Clus constréi classificadores globais.

Os resultados obtidos nos experimentos computacionais mostraram que a variagao dos va-
lores dos parametros e procedimentos testados influenciam no desempenho preditivo e simpli-

cidade conhecimento descoberto sobre os dados de ambas as versdoes do MHCAIS.

Nos experimentos comparativos, 0 MHCALIS global e local foram superior ao algoritmo
PART nos critérios de desempenho preditivo e simplicidade do conhecimento descoberto. Se-
gundo os critérios estatisticos (desvio-padrao e teste de Wilcoxon) utilizados para andlise, a
diferenca de desempenho foi significativa, principalmente no critério de simplicidade do co-

nhecimento descoberto.

No comparativo com o algoritmo CLUS, as duas versdes do MHCALIS foram superadas no
critério de desempenho preditivo (drea da curva precision-recall). Todavia, segundo o teste de
hipéteses de Friedman, a diferenga entre o CLUS e o MHCAIS-global néo foi significativa.
Por outro lado, de acordo com o teste hipéteses de Wilcoxon, a diferenca entre MHCALIS e
Clus foi estatisticamente significativa. Considerando o critério nimero de regras descobertas, o
MHCALIS global nao foi significativamente superior ao Clus segundo os testes de hipdteses de
Friedman, porém o de acordo com teste de Wilcoxon existe diferenca significativa de desem-
penho. Em termos de niimero de condi¢des 0o MHCAIS-global 4 = 1,0 apresentou resultados
significativamente superiores ao CLUS, de acordo com o teste de Friedman e Wilcoxon. Deste
modo, o MHCAIS global apresentou um perda de desempenho preditivo em detrimento da

simplicidade do conhecimento extraido dos dados.
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Concernente ao MHCAIS-local, este foi inferior a versdo global na maioria dos experimen-
tos, considerando o critério de correcdo preditiva. Todavia, o teste de Friedman ndo apresentou
diferenca significativa de desempenho nos experimentos realizados, excec¢ado feita ao MHCAIS-
local com 94 = 0,9 onde essa diferenca foi observada. Na comparagdo com o Clus, o desem-
penho do MHCAIS-local foi superado estatisticamente de acordo com o teste de Friedman em

todos os experimentos realizados.

Nos experimentos comparativos entre 0 MHCAIS e Clus foi observado que possivelmente
o primeiro é sensivel aos atributos previsores continuos. Esta hip6tese é cogitada uma vez que
a unica base de dados (dentre 10 bases usadas) que o MHCALIS foi ligeiramente superior ao
Clus é formada por atributos categdricos (discretos). Deste modo, acredita-se que o método
de busca local usado nesta tese ndo foi eficiente, embora tenha obtidos melhores resultados do
que a versdo do MHCAIS sem busca local. Além disso, foi observado que o Clus lida me-
lhor com atributos continuos pela sua capacidade de permitir que um mesmo atributo previsor
ocorra multiplas vezes na arvore construida. O MHCAIS ndo permite tal flexibilidade, pois

cada atributo previsor ocorre uma tnica vez na regra descoberta pelo SIA.

6.1 CONTRIBUICOES

Levando em consideracdo os aspectos abordados, conclui-se que esta tese apresentou algu-

mas contribui¢des para a comunidade académica.

No aspecto da orginalidade, o MHCALIS € o primeiro algoritmo de indu¢do de regras na
forma SE antecedente ENTAO consequente baseado em SIA para classificacdo hierarquica e
multi-label, onde as classes a serem preditas sdo hierarquicamente organizadas em um grafo

aciclico direcionado.

Nesta tese foi apresentada e formalizada a capacidade do MHCALIS na construgdo de clas-

sificadores globais e locais.

Os experimentos computacionais permitiram analisar e entender a influéncia dos valores de

parametros no desempenho do MHCAIS global e local.

Nos experimentos foi observado que a funcdo de fitness usada na fase de treinamento in-
fluencia significativamente no desempenho do classificador construido. Nesta tese foram estu-
dadas duas funcdes de fitness: sensibilidade/especificidade e f-measure, onde a tltima apresen-

tou os melhores resultados.

O algoritmo MHCALIS permite ao usudrio o uso de matching parcial e total através do

parametro 84 € [0;1]7. Nos experimentos computacionais foi observado a influéncia do mat-
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ching no desempenho do MHCALIS, onde o matching parcial (84 = 0,8) tende a maximizar a
corregdo preditiva, enquanto o matching total (04r = 1,0) é mais eficiente na simplicidade do
conhecimento extraido dos dados descobrindo menos regras e condi¢des do conjunto de regras

descobertas.

Uma nova base de proteinas foi construida e futuramente serd disponibilizada como dominio

publico para uso irrestrito.

6.2 PESQUISAS FUTURAS

Embora os resultados tenham se mostrado promissores, considerando que o MHCALIS € o
primeiro algoritmo de inducao de regras baseado em SIA para classificacao hierarquica, alguns

aspectos das abordagens proposta merecem investigacao futura.

De acordo com a limitacdo apresentada pelo MHCAIS em lidar com atributos continuos,
entende-se necessdrio o estudo de um método de busca local mais eficiente. Como alternativa
pode-se aplicar conceitos de Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) que
¢ intrinsicamente um método para manipulacdo de atributos continuos (KENNEDY; EBER-
HART; SHI, 2001) ou métodos de otimizacdo, como o Quasi-Simplex (NELDER; MEAD,
1965).

Abordando ainda a dificuldade do MHCALIS na manipulagdo de atributos continuos, a uti-
lizagdo de outras formas de representar este tipo de atributo pode melhorar o desempenho
preditivo da abordagem proposta. O uso de conceitos de Sistemas Nebulosos (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998) para discretizar os atributos continuos em termos linguisticos parece uma al-
ternativa a ser considerada. Intuitivamente, usar intervalos de valores para representar atributos
continuos nas condi¢des das regras pode trazer ganho de desempenho, embora aumente o es-
paco de busca da regra. Estes intervalos podem ser representados, por exemplo, na seguinte

forma: limite inferior < valor < limite superior.

Embora o MHCALIS tenha se mostrado eficiente na simplicidade do conhecimento desco-
berto, é importante validar a utilidade e o qudo novo ou interessante este conhecimento € para
o usudrio. No caso especifico do problema de predi¢do de funcdes de proteinas abordado nesta

tese, essa validac@o poderia ser feita por um biélogo.

Os experimentos computacionais mostraram que a funcao de fitness influencia no desem-
penho do MHCAIS. Deste modo, parece prudente avaliar o desempenho do MHCAIS com
outras funcdes de fitness, diferentes das investigadas nesta tese. Neste sentido, pode-se ainda

investigar o desempenho do MHCALIS considerando outros objetivos na funcao de fitness, como
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por exemplo, o nimero de condi¢des da regra e correcdo preditiva.

Alguns parametros do MHCAIS podem ser facilmente implementados para que automati-
camente seja encontrado o valor que maximize o fitness da regra, embora este procedimento

aumente o custo computacional. Exemplos de parametros que podem ser automatizados sao:

BFTa 5AF € 6FT~

O algoritmo foi projetado para prever termos da GO que sao organizados estruturalmente
e hierarquicamente em um DAG. Entretanto, o modelo € facilmente adaptado para previsdao
de qualquer tipo de classes organizadas em uma estrutura hierdrquica, mesmo que ndo seja
um DAG. Por exemplo, os experimentos computacionais podem ser ampliados para avaliar o
desempenho do algoritmo sobre o conjunto de proteinas enzimadticas classificadas com codigo

EC (Enzyme Commission), onde as classes sdo organizadas na forma de uma arvore.

O procedimento de Extracdo Sequencial de Regras deve ser investigado e eventualmente
melhorado, principalmente a retirada de exemplos da base de dados na construcdo de classifi-
cadores globais. No MHCAIS-global um exemplo € removido da base de treinamento apenas
quando todas as suas classes s@o cobertas pelo conjunto de regras. Técnicas usadas para dar
peso a exemplos da base de treinamento possivelmente melhoraria o desempenho do MHC-
AIS. Estas técnicas sdo frequentemente utilizadas em algoritmos baseados em boosting. No
MHCAIS-global, estes pesos poderiam estimular a geracao de regras prevendo classes que ndo

foram ainda previstas e inibir a descoberta de regras prevendo classes ja previstas.

Um mecanismo que encerre o periodo de evolucdo de regras quando ndo houver mais me-
lhora do fitness das regras pode ser implementado. Esta melhoria possivelmente traria em uma

diminuicdo do custo computacional.

O trabalho de Mezyk e Unold (2009) mostrou que o uso de tabela hash reduz o custo
computacional, pois evita que haja recalculo sistematico do fitness de regras. Da mesma forma,

este procedimento poderia ser implementado em ambas as versdes do MHCALIS.

Nesta tese ndo foi contemplado nos experimentos medidas de desempenho especificas para
classificacdo hierarquica. Deste modo, estas medidas devem ser futuramente estudadas, haja
vista que esse procedimento pode apresentar uma melhora de desempenho dos classificadores
construidos pelo MHCALIS.

Na construcdo de classificadores locais, o MHCALIS descobre iterativamente quantas regras
forem necessérias para classificar os exemplos positivos € em seguida, repete o processo para
que regras classificando os exemplos negativos sejam descobertas. Alterar este processo para

que o MHCALIS local descobra apenas regras prevendo a classe positiva e assumir a classe ne-
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gativa (regra default) como padrdo apresentaria um conjunto de regras mais simples (menos

regras e condi¢des), reducdo do custo computacional, além de eventualmente melhorar a cor-

recao preditiva.
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APENDICE A - CRITERIOS ESTATISTICOS

A seguir serdo brevemente descritos os testes de hipoteses utilizados nesta tese para andlise

de significancia estatistica de desempenho entre algoritmos comparados.

A.1 TESTE DE HIPOTESES DE WILCOXON DE POSTOS COM SINAIS

O teste de postos com sinais de Wilcoxon (Wilcoxon Signed Rank Test) € um teste nao-
paramétrico. Demsar (2006) sugere o teste de Wilcoxon para comparacao de desempenho entre
dois algoritmos, cuja distribuicdo dos dados ndo € conhecida, principalmente por ter menos

sensibilidade a outliers (valores ndo normais ou espurios).

O teste de Wilcoxon classifica em postos a diferenca entre os algoritmos sobre cada base

usada para avaliacdo de desempenho. Em seguida, soma as diferencas positivas e a negativas.

wr=Y r (57)
di>0

W= r (58)
di<0

onde r; € o posto (ranking) da i-€sima base avaliada considerando as diferencas entre os

algoritmos comparados.

Em seguida, calcula-se o valor de T que representa a menor soma dos postos.
T =min(WHW™); (59)
Para n <= 25 os valores criticos de 7" sdo tabelados, onde n representa o nimero de base

de dados avaliadas, descontados o nimero de empates (d; = 0). Para valores de N > 25 usa-se

a estatistica z, pois assume-se que a distribui¢do € aproximadamente normal.
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Zealc =

T— %n(n—k 1)

\/ﬁn(n+1)(2n+1);

(60)

A hipétese nula assume que a diferenca de desempenho entre algoritmos ndo € significativa.

Com nivel de confiaca @ = 0,05, a hipétese nula ndo pode ser rejeitada se —1,96 < 7.4 <
1,96 (FONSECA; MARTINS, 1996). A Tabela 31, adapatada do trabalho de Demsar (2006),

permite ilustrar o uso do teste Wilcoxon.

Tabela 31: Exemplo de resultados classificados em postos com sinais pela diferenca entre os de-
sempenhos. Tabela adaptada do trabalho de (DEMSAR, 2006).

Bases de Dados Algoritmo A Algoritmo B d; =A—B posto (r;)
Base 1 0,763 0,768 +0,005 1,5
Base 2 0,599 0,591 -0,008 5
Base 3 0,954 0,971 +0,017 7
Base 4 0,628 0,661 +0,033 10
Base 5 0,882 0,888 +0,006 3
Base 6 0,936 0,931 -0,005 1,5
Base 7 0,661 0,668 +0,007 4
Base 8 0,583 0,583 0,000 -
Base 9 0,775 0,838 +0,063 12
Base 10 1,000 1,000 0,000 -
Base 11 0,940 0,962 +0,022 9
Base 12 0,619 0,666 +0,047 11
Base 13 0,972 0,981 +0,009 6
Base 14 0,957 0,978 +0,021 8

Substituindo os valores nas equac¢des acima.

Wt =1543+4+6+7+8+9+10+11=49,5;

W =15+5=65;

T = min(49,5;6,5) = 6,5;

Considerando que o valor de n (12 < 25) - descontando os empates - é tabelado para pe-

quenas amostras, os valores criticos com nivel de confiang¢a o = 0,05 sdo: limite inferior de 13

e limite superior de 65. A hipétese nula deve ser rejeitada se W > limite superior ou W~ <

limite inferior. Logo, para W~ = 6,5, a hipdtese nula € rejeitada.
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A.2 TESTE DE HIPOTESES DE FRIEDMAN

Segundo Demsar (2006), o teste Friedman (FRIEDMAN, 1937, 1940) € recomendado
para comparar o desempenho de varios algoritmos sobre diferentes bases de dados. O teste
¢ ainda fortemente sugerido por ser nao-paramétrico, haja vista a dificuldade de se conhecer
a distribuicdo dos dados. Quando a distribuicdo é conhecida, outros testes estatiticos sdo re-

comendados, como por exemplo o ANOVA (FISHER, 1959) para uma distribuicdo normal.

No teste de Friedman, os algoritmos sendo comparados sdo organizados por postos (ran-
king), de acordo com o desempenho obtido, sobre cada base de dados, atribuindo-se 1 ao
primeiro colocado, 2 ao segundo, e assim sucessivamente. Em seguida, calcula-se a média

dos postos obtidos pelos algoritmo sobre todos os conjuntos de dados usados nos experimentos.

Tabela 32: Exemplo de resultados ordenados pelos resultados e postos médios. Tabela adaptada
do trabalho de (LUCAS, 2009).
Bases de Dados  Algoritmo A Algoritmo B Algoritmo C  Algoritmo D

Base 1 1 4 3 2
Base 2 3 4 2 1
Base 3 4 3 2 1
Base 4 3 4 2 1
Base 5 3 4 2 1
Postos médio 2,8 3,8 2,2 1,2

A diferenca estatistica existente entre os postos médios dos classificadores é obtida pela

seguinte equagao:

k(k+1)?
;rﬁ—T ; (61)

> 12m
XF = k1)

onde n € o nimero de base de dados, k € a quantidade de algoritmos e r; € 0 posto médio

para o j-ésimo algoritmo. Substituindo os valores da Tabela 32 na Equagao 61,

,_ 12x5

I =10,68;
X a1 ’

2
X {2,82 38242224122 %1

Segundo Iman e Davenport (1980) teste de Friedman € considerado muito conservador, e

por tal motivo, sugere o uso da estatistica Fg:

(n—xi
nlk—1) —x%’

distribuida de acordo com a distribuicdo F de Snedecor (FONSECA; MARTINS, 1996)

Fr = (62)
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com k — le (k—1) x (n— 1) graus de liberdade, logo:

(5—1) % 10,68

Fr =
P 5% (4—1)-10,68

=9.,89;

Analisando o valor tabelado de Snedecor F(3;12) = 3,29 e o valor Fr = 9,89, a hipétese
nula deve ser rejeitada (Fp > F(3;12)) e portanto hd diferenga estatistica entre os algoritmos
analisados. Todavia, deve-se analisar quais algoritmos tém diferenca significativa de desem-
penho. Para tal, Demsar (2006) sugere o teste de Nemenyi, que calcula a distancia critica ( CD

- critical distance) entre desempenhos.

k(k—1)

(63)

onde os valores de g sdo tabelados de acordo com o nivel de significancia (DEMSAR,

2006). Substituindo os valores com nivel de significancia de 95%:

CD = 2,569 x Ax@-1) —2.1;
6x5

Um algoritmo € considerado estatisticamente superior a outro se e a diferenca entre os
postos médio de cada um for maior que a distancia critica (CD) calculada. Considerando os
dados da Tabela 32, o algoritmo D € estatisticamente superior ao algorimo B (3,8 —1,2=2.6 >
2,1), por outro lado, 0 mesmo nao se pode dizer entre o algoritmo Ce D (2,2—1,2=1,0<2,1).
Essa andlise deve ser feita comparando todos contra todos para identificar quais algoritmos sdao

ou ndo superiores estatisticamente.
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APENDICE B - VISAO GERAL DE TECNICAS USADAS EM CLASSIFICACAO

A seguir serdo descritas, de forma geral, algumas técnicas de aprendizado de méquina
utilizadas com frequéncia na tarefa de classificacdo para resolucao de problemas de bioinfor-

matica.

B.1 ARVORES DE DECISAO

Na sua forma mais simples, uma Arvore de Decisdo ( AD) € uma lista de perguntas asso-
ciada a um conjunto de respostas para cada pergunta, hierarquicamente arranjadas, que levam a

uma decisdo (Figura 29). A estrutura geral da drvore € organizada de forma que:

¢0 nodo raiz e cada nodo interno sdo rotulados com atributos previsores (perguntas);

eas arestas saindo de um nodo sdo rotuladas com valores do atributo daquele nodo (con-

junto de respostas); e

ecada nodo folha é rotulado com a classe prevista para exemplos que pertengam aquele né
folha.

Uma AD encontra regras que recursivamente bifurcam o conjunto de dados a fim de pro-
duzir sub-conjuntos que sejam homogéneos com relagdo a classe dentro de um mesmo sub-
conjunto (ou seja, quase todos os exemplos do subconjunto pertencem a mesma classe) e hete-
rogéneos com relacdo a classe entre subconjuntos diferentes (MITCHELL, 1997; QUINLAN,
1993).

Aspectos positivos no uso de ADs sdo:
esimplicidade e compreensibilidade do conhecimento descoberto em drvores com peque-
nas estruturas;

epode-se descobrir relevancia de certos atributos, pois atributos mais relevantes tendem a

estar mais proximos da raiz da arvore;
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Fungao
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catalitica™

motivo
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Funcao
"nao
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Figura 29: Exemplo de uma arvore de decisdo simples. Os nodos em cor branca representam
os atributos previsores Motivo A e Motivo B. Os nodos folhas (cor cinza) representam as classes
preditas pela arvore, especificando se uma proteina executa ou nao fungdo catalitica de acordo
com os valores dos atributos previsores.

efacilidade de obtencio de regras do tipo SE-ENTAO (discutidas na sec¢iio 2.5.5) a partir
das arvores geradas, onde cada regra pode ser facilmente interpretada de forma modular,

independente de outras regras.
Os aspectos negativos sao:
etorna-se mais dificil interpretar conhecimento descoberto em drvores com estruturas mais

complexas;

endo é possivel garantir que a solucao Gtima serd encontrada, pois as solucdes parciais sao

geradas incrementalmente durante a construcdo da arvore;

eEm estruturas mais complexas, atributos irrelevantes podem ser inseridos nesta estrutura

da drvore, surgindo a necessidade de métodos que removam estas irrelevancias (pruning).

B.2 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As maquinas de vetores suporte (SVMs - Support Vector Machines) constituem uma técnica
de aprendizado de méquina, e tém sido amplamente usadas para classificacdo devido a sua
capacidade de generalizacdo, robustez diante de dados de grande dimensao (com alto nimero
de atributos) e sélida fundamentacdo tedérica (VAPNIK, 1995).
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Basicamente, a partir de um conjunto de treinamento S, onde cada exemplo é um par (X;,y;),
em que x; € R" é o vetor de caracteristicas e y; € {—1,+1} é a classe, onde o objetivo é

encontrar um classificador linear representado por:

h(x) = sign(f(x)) = ((x-w) +b); (64)

onde w € R" é um vetor de pesos e o escalar b é um bias.

A funcgdo 64 representa o hiperplano separador 6timo encontrado capaz de classificar os
dados de treinamento com um erro minimo e maximizar a margem p de separagdo entre as

classes (Figura 30).

Cada vetor de caracteristica X; deve satisfazer a seguinte restri¢ao:

yi({wi-x;) +b)—1>0,parai=1,....n=|V

; (65)

A margem p(x;,y;) utilizada para classificar um padrio x; é fornecida por y; f(x;). Ela mede
a distincia do padrdo x; em relac@o ao hiperplano separador. A margem p do classificador linear

f € entdo definida como a margem minima observada em todo conjunto de treinamento.

Maximizar p equivale a minimizar a norma de ||w||. Logo, pode-se manter p fixo e buscar
um hiperplano com ||w|| pequeno tal que nio existam exemplos de treinamento com margem
menor que p (SMOLA; SCHOLKOPF, 2002). Fixando p em 1 a distincia entre o hiperplano e

0s pontos que estdao sobre a margem separadora p € determinada pela seguinte equagao:

= ; (66)
[[wll [[wll
Assim, tem-se o seguinte problema de otimizacao:
minimizar: ||w|?
(67)

Sob a restricdo: y;((w;-x;)+b) > lparai=1,....n=|V|

O hiperplano encontrado é capaz de realizar a classificacdo de conjuntos linearmente se-
paraveis. Para o caso de conjuntos mais gerais, pode-se permitir que alguns padrdes tenham
margem menor que p incluindo varidveis soltas, o que d4 um relaxamento nas restricdoes. As-

sim, o problema de otimizacao pode ser reformulado da seguinte maneira:
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minimizar: WH2+ngl ;

&>0 ; (68)
yl(<wlxl>+b)+§l > 1>Parai: 1,...,71: |V|

Sob as restricoes:

onde k € uma constante que impde um peso diferente para o treinamento em relagdo a

generalizacdo e & representa a varidvel responsavel pela imposi¢do do relaxamento.

Atividade ‘
ivi
Cataitica (+1) o
¢ . ‘
Q0
O
nao possui
O Atividade
vetores de Cataitica (-1)
suporte

Figura 30: Exemplo simplicado de um problema de classificacao com SVM, onde o classificador
prevé se uma proteina possui atividade catalitica (+1) ou nao (-1).

Entretanto, hd muitos casos em que ndo é possivel encontrar um hiperplano que divida
satisfatoriamente os dados de treinamento, assim, os dados sao nao linearmente separaveis. Para
superar esta limitacdo, utilizam-se mdquinas ndo-lineares que projetam os dados de entrada em
um espaco de caracteristicas de dimensdo maior, 0 que aumenta o poder computacional das
maquinas lineares. Uma caracteristica singular desse espaco € que a escolha de uma fungdo
de mapeamento P apropriada torna o conjunto de treinamento mapeado linearmente separdvel.
SVMs lineares podem entdo ser utilizadas sobre o conjunto de treinamento mapeado no espago
de caracteristicas (CRISTIANINI; Shawe-Taylor, 2000). Para isto, basta aplicar a funcio de

mapeamento P a cada padrao nas Equagdes listadas ( 64 a 68) para o caso linear.

Neste caso, a Unica informagdo necessdria sobre 0 mapeamento € uma definicdo de como
o produto interno (®(x;) - ®(x;)) pode ser calculado. Isto é obtido com o uso de fungdes que
recebem dois pontos X; e X; do espago de entradas e computam o produto escalar (P(x;) -
d(x;)) no espago de caracteristicas, estas fungdes sdo chamada de Kernels (HAYKIN, 1999).
As fungdes Kernels mais utilizados sdo: lineares, polinomiais, gaussianas ou RBF (Radial-

Basis Function) e sigmoidais.

As desvantagens no uso de SVMs incluem a dificuldade de escolher a fungdo de Kernel

mais apropriada e os valores dos parametros, pois estes tém influéncia direta no desempenho do
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classificador (MiLLER et al., 2001). Outra deficiéncia € a dificuldade de interpretacao dos re-
sultados, pois SVMs fazem parte dos classificadores estilo caixa-preta (black-box) (FREITAS,
2002). Entretanto, alguns algoritmos foram apresentados para extracdo de regras compreen-
siveis em SVMs (BARAKAT; DIEDERICH, 2005; BARAKAT; BRADLEY, 2006). Por ul-
timo, os classificadores SVMs convencionais sao bindrios e para suas utilizagcdes em problemas
envolvendo, geralmente, mais de duas classes é necessario a adaptacdo do problema original
decompondo-o em subproblemas (SMOLA; SCHSLKOPF, 2002).

B.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial ( RNA) € uma técnica computacional que constréi, a partir de
um sistema neural biol6gico simplificado, um modelo matematico com capacidade de apren-
dizado, generalizagdo, associacdo e abstracdo. As RNAs tentam aprender padrdes diretamente
dos dados através de um processo de repetidas apresentagdes dos dados a rede, ou seja, por ex-
periéncia. Dessa forma, uma RNA procura por relacionamentos, constréi modelos e os corrige

de modo a diminuir seu préprio erro (HAYKIN, 1999).

Uma RNA ¢é composta por unidades de processamento simples (neur6nios) as quais através
de determinadas fun¢des matematicas (fungdes de ativagc@o) realizam o processamento da in-
formacdo. Os neurdnios sdo dispostos em uma ou mais camadas e interligados por um grande
nimero de conexdes. Estas conexdes estdo associadas a pesos que armazenam o conhecimento
representado no modelo e ponderam as entradas recebidas por cada neurdnio da rede. Os pesos
das conexdes da rede vao sendo ajustados de forma que o conhecimento extraido dos dados

possa ser representado internamente (FAUSETT, 1994).

A Figura 31 mostra o esquema de um neur6nio artificial criado a partir do modelo sim-
plificado do neur6nio biolégico por posto por McCulloch e Pitts (1943). Matematicamente, o

neur6nio da Figura 31 pode ser expresso por:

n
Vi = ©(ug),onde uy = Zwki “Xj+by; (69)
i=1

Cada conexdo i possui um valor de entrada x; € um peso wy;, onde o indice k identifica
o neur6nio e o indice i, a conexdo; O bias b, ¢ uma espécie de excitador ou inibidor e tem o
efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida (net) da unidade, dependendo se o seu valor for
positivo ou negativo, respectivamente; u; € o combinador linear que calcula a entrada liquida e

¢ € a funcdo de ativacdo aplicada sobre u; gerando uma saida yy.
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unidades de combinador fur}géo~de
entrada pesos linear ativacao
X
X, go N
X

bias (b )

Figura 31: Representacio de um neurdnio artificial.

Os primeiros modelos de RNAs, como por exemplo o perceptron, tém como limitagdao
sua incapacidade de lidar com problemas que ndo sejam linearmente separaveis (MINSKY;
PAPERT, 1969). Esta limitacao foi superada com a inclusdo uma camada intermedidria (entre as
camadas de entrada e saida), o que deu origem ao modelo chamado de Multi-Layer Perceptron (
MLP), o qual tem sido um dos mais usados em diversas aplicacdes do mundo real. A Figura 32
ilustra a arquitetura de um RNA - MLP com duas camadas intermedidrias. Outros modelos de
RNAs sdo: fungdo de base radial (RBF), Hopfield, Kohonen, ART, entre outras. Cada modelo
de RNA tem seu algoritmo de treinamento, como por exemplo, o algoritmo backpropagation
para as redes MLPs. Por fim, vdrias sdo as funcdes de ativicdo aplicdveis a estes modelos,
como por exemplo, as fun¢des lineares e as ndo-lineares como a func¢do logistica, gaussiana,

sigmoidal, tangente hiperbdlica, sinal, entre outras (HAYKIN, 1999).

unidades de primeira camada segunda camada unidades de
entrada escondida escondida saida
peso _
molecular
ligagdo
. de anion
numero
de AA
ligagao
de cation
padrao A
ligagdo
de ion metal
padrao b

Figura 32: Exemplo de arquitetura de uma rede MLP. A rede possui 4 unidades da camada de en-
trada, onde cada unidade esta associada, respectivamente aos atributos previsores peso molecular,
nimero de aminodcidos na sequéncia, padrdo A e padrdo B. A camada de saida da rede prevé uma
das trés classes: ligacido de anion, cation ou ion metal.
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Em problemas de classificacdo, cada unidade na camada de entrada pode representar um
atributo previsor, enquanto que cada unidade na camada de saida pode representar uma classe
(valor do atributo meta). Nos casos onde se deseja prever até duas classes € possivel utilizar
apenas um neurdnio na camada de saida, estabelecendo critérios para definir os valores de saidas

que estardo associadas as classes do problema.

As RNAs apresentam algumas vantagens, como tolerancia a dados ruidosos; habilidade
de representar qualquer funcdo (linear ou nio); capacidade de lidar com padrdes de entrada
representados por vetores de alta dimensao, em que os valores dos atributos podem ser con-
tinuos ou discretos; facilmente paralelizaveis; e facil aprendizado atingindo taxas de acerto
satisfatorias. As desvantagens apresentadas sdo: dificuldade de determinar a topologia e pa-
rametros, como por exemplo em redes MLPs, o nimero de nodos escondidos ou o tipo de
func¢ao de ativagdo; o treinamento, em geral, € demorado; e a dificuldade de interpretacao dos
resultados, pois RNAs fazem parte dos classificadores estilo caixa-preta (black-box) (FREI-
TAS, 2002), entretanto, varios algoritmos t€m sido desenvolvidos para extrair conhecimento de
RNAS (TOWELL; SHAVLIK, 1993; TICKLE et al., 1998; ELIZONDO; GONGORA, 2005).

B.4 REDES BAYESIANAS

Matematicamente, uma Rede Bayesiana ( RB) € uma representagdo compacta de uma tabela
de conjuncdo de probabilidades do universo do problema. Por outro lado, do ponto de vista de
um especialista, constitui um modelo grafico que representa de forma simples as dependéncias
(potencialmente causais) entre varidveis de um sistema. Uma Rede Bayesiana consiste dos

seguintes elementos (PEARL, 1988):

eUm conjunto de varidveis e um conjunto de arcos ligando as varidveis.

eCada nodo n € .4 representa uma variavel do dominio de aplicacdo e cada arco a € o7

entre os nodos representa uma dependéncia probabilistica.
eCada varidvel possui um conjunto limitado de estados (valores) mutuamente exclusivos.

eAs varidveis e arcos formam um grafo direcionado sem ciclos (DAG - directed acyclic

graph).

eCada nodo possui uma tabela de probabilidade condicional associada que quantifica a
probabilidade de cada estado (valor) da varidvel do nodo condicionada, em cada combi-

nacao de estados das varidveis dos nodos pais.
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A rede bayesiana ingénua (naive bayes network) € a estrutura mais simples dentre as RBs
(Figura 33), onde o nodo classe € especificado como pai e os atributos previsores sdo filhos, nao
existindo uma aresta conectando um atributo previsor a outro (DUDA; HART, 1973). O classi-
ficador associado a esse tipo de rede é chamado classificador bayesiano ingénuo por considerar
que o efeito do valor de uma classe sobre um determinado atributo € independente dos valo-
res dos outros atributos, simplificando sensivelmente as computagdes envolvidas. O principio
basico desse classificador € aplicar o teorema de bayes (Teorema B.1) para calcular a probabili-
dade de diferentes hipdteses, a medida que novas evidéncias sdo observadas. Em classificacdo
uma hipétese representa uma classe ¢ € € que se deseja prever e as evidéncias sdo representadas

pelos exemplos que compdem a base de treinamento S.

Teorema B.1 (Teorema de Bayes)

onde:
P(c) é a probabilidade a priori de classe c (hipdtese);
P(S) € a probabilidade a priori do base de treinamento S (evidéncias) antes de se admitir
alguma hipotese para este conjunto; e

P(S|c) a probabilidade de se observar a base de treinamento S admitindo-se a hipdtese c.

ligacao
de anion

peso
molecular

Figura 33: Representacao de uma estrutura de um classificador bayesiano ingénuo, onde ¢ apre-
sentada a dependéncia dos atributos previsores peso molecular, niimero de aminodcidos na sequén-
cia e padrdo A com a classe ligacao de anion.

A probabilidade do exemplo x € S estar associado a uma classe ¢ é obtida por:

P(x|c) = [T P(xjle); (70)
j=1
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onde x; denota o valor do j-€simo atributo do exemplo x e n € o niimero de atributos.

Aplicando o Teorema de Bayes para classificagdo de um exemplo para uma classe ¢ €
¢ através de um classificador bayesiano ingénuo( NB - Ndive Bayes) obtém-se pela seguinte

equacio:

Cnpg = argrcnee};P(c|x1,-~,xj)

P(x1,---,xjlc)P(c)

= argmax
gce%’ P(xl,---,xj)
= argmaxP(xi,---,xj|c)P(c)
ce?
n
= argmax | | P(xj|c)P(c)
= argmaxP(x|c)P(c) (71)
ce?

As principais vantagens de um classificador bayesiano ingénuo sdo: facilmente implemen-
tdvel e computacionalmente eficiente. Entretanto, em dominios onde ocorre dependéncia entre
atributos, comum em problemas de bioinformatica, pode ocorrer perda de correcdo preditiva, ja

que este tipo de classificador ndo permite representar nenhuma dependéncia entre atributos.

Dependéncias entre varidveis podem ser tratadas usando uma tabela de probabilidade condi-
cional. Estas tabelas sdo usadas para quantificar o(s) efeito(s) de nodo(s) pai(s) sobre um nodo
filho. Assim, pode-se representar dependéncias potencialmente complexas entre atributos. A
estrutura da rede codifica as relacdes de independéncia condicionada. O conjunto de probabili-
dades de uma rede bayesiana é a colecdo de distribui¢des locais para cada nodo do dominio de

aplicacdo. A estrutura geral de rede pode ser definida por:

n

P(xj,... . xn) = HP(xi|pais(x,-)); (73)

i=1
A distribuicdo conjunta de probabilidades dada pela Equacdo 73 pode ser usada para res-
ponder a qualquer pergunta sobre valores das varidveis do dominio de aplicacdo, através de
inferéncia. Em problemas de classificacdo, o processo de inferéncia € utilizado para classificar

exemplos. Inferéncias podem ser realizadas sobre redes bayesianas para:

eDiagndsticos: dos efeitos para as causas;
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ecausas: de causas para efeitos;

erclacionamentos intercausais: entre causas de um efeito comum.

Alguns algoritmos para inferéncia em redes bayesianas podem ser encontrados em Jensen

(2001).

Quando a estrutura e as varidveis observadas do problema sdo conhecidas, o treinamento
fica restrito apenas a computacdo das probabilidades condicionais dos nodos. No contexto
de mineracdo de dados, a estrutura da rede normalmente nio € conhecida, e tanto a estrutura
quanto as probabilidades condicionais t€ém que ser extraidas a partir dos dados (JENSEN, 2001;
WITTEN; FRANK, 2005).

A maior vantagem de redes bayesianas € a capacidade da estrutura de representar conheci-
mento de fécil interpretacdo, além de facil modificacao do modelo para se obter melhor corre¢do
preditiva (NEAPOLITAN, 1990). Redes bayesianas com estruturas complexas (ndo ingénuas)
permitem representar dependéncias entre atributos, que ndo eram possiveis em classificado-
res bayesianos ingénuos. Entretanto, para estruturas mais complexas o treinamento da rede

bayesiana apresenta um maior custo computacional do que as estruturas ingénuas.
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APENDICE C - EXEMPLOS DE REGRAS DESCOBERTAS PELO MHCAIS

Conjunto parcial de regras descobertas pelo MHCALIS Global para a base de dados ATP+DNAb.
Nas regras foram omitidos as classes previstas pelas regras, tendo em vista que todas as classes

do dominio estdo representadas no consequente.

IF (PS00211 = 1) AND (PS00871 = 0) AND (PS00018 = 0) AND (PS00750 = 0) AND
(PS00751 = 1)

IF (PS00211 = 0) AND (PS00676 = 0) AND (PS00688 = 1) AND (PS00449 = 0) AND
(PS00152 = 0) AND (PS00245 = 1) AND (MOL_WE < 249890)

IF (PS00688 = 0) AND (PS00871 = 0) AND (PS00449 = 0) AND (PS00154 = 1) AND
(PS00674 = 0) AND (PS00690 = 0) AND (PS01008 = 0) AND (PS00298 = 0) AND
(PS00058 = 0)

IF (PS00449 = 0)

IF (PS00676 = 0) AND (PS00688 = 0) AND (PS00154 = 0) AND (PS00390 = 0) AND
(PS00391 = 0) AND (PS00605 = 1) AND (PS00152 = 0) AND (PS00153 = 1) AND
(PS00690 = 0) AND (PS01008 = 1) AND (PS00636 = 0) AND (PS00297 = 0) AND
(PS01036 = 1) AND (PS00058 = 0) AND (PS01046 = 0) AND (PS00750 = 0) AND
(PS00751 =0)

IF (PS00675 = 0) AND (PS00870 = 0) AND (PS00871 = 1) AND (PS00154 = 1) AND
(PS00391 = 0) AND (PS00605 = 0) AND (PS00674 = 0) AND (PS01047 = 1) AND
(PS00152 = 0) AND (PS00389 = 0) AND (PS00153 = 1) AND (PS00245 = 0) AND
(PS00681 = 0) AND (PS00296 = 0) AND (PS00662 = 0) AND (PS01008 = 0) AND
(PS00636 = 1) AND (PS00297 = 0) AND (PS00329 = 1) AND (PS00486 = 0) AND
(PS01046 = 0) AND (PS00847 = 0) AND (PS00751 = 0) AND (PS00995 = 0) AND
(NUM_AA < 2239) AND (MOL_WE >= 91560)

IF (PS00154 = 1) AND (PS01047 = 1)
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IF (PS00676 = 0) AND (PS00154 = 0) AND (PS00681 = 1) AND (PS00296 = 0) AND
(PS00690 = 0) AND (PS01008 =

IF (PS00154 = 0) AND (PS00636 = 1) AND (MOL_WE >= 30218)

IF (PS00154 = 1) AND (PS00391 = 0) AND (PS01047 = 1) AND (PS00636 = 0) AND
(NUM_AA >= 142)

IF (PS00449 = 1) AND (PS00154 = 0) AND (PS00391 = 0) AND (PS00674 = 0) AND
(PS00152 = 0) AND (PS00018 = 0) AND (PS00690 = 1) AND (PS01036 = 0) AND
(PS00177 = 1) AND (NUM_AA < 1549) AND (MOL_WE >= 78746)

IF (PS00058 = 1)

IF (PS00300 = 0) AND (PS00298 = 1) AND (PS00177 = 1) AND (PS00751 = 0) AND
(PS00995 =0)

IF (PS00636 = 1) AND (NUM_AA >= 336)
IF (PS01047 = 1) AND (MOL_WE >= 77119)
IF (PS00298 = 1)

IF (PS00675 = 0) AND (PS00688 = 0) AND (PS00871 = 0) AND (PS00449 = 1) AND
(PS00154 = 0) AND (PS00391 = 0) AND (PS00674 = 0) AND (PS00153 = 0) AND
(PS00245 = 0) AND (PS00296 = 0) AND (PS00690 = 1) AND (PS00297 = 0) AND
(PS00329 = 1) AND (PS00300 = 0) AND (PS00177 = 1) AND (PS00486 = 0) AND
(PS00321 = 0) AND (PS00995 = 0) AND (MOL_WE < 76811)

IF (PS00245 = 1)
IF (PS01046 = 1) AND (NUM_AA < 680)
IF (PS01046 = 1) AND (NUM_AA >= 960)

IF (PS00245 = 0) AND (PS00662
(MOL_WE < 48375)

1) AND (PS00300 = 1) AND (PS00058 = 0) AND

IF (PS00688 = 0) AND (PS00605 = 1) AND (PS00153 = 0) AND (PS00681 = 0) AND
(PS01008 = 1) AND (PS00297 = 0) AND (PS01036 = 1) AND (PS00058 = 0) AND
(PS01046 = 0) AND (PS00995 = 0)

IF (PS00211 = 1) AND (PS00245 = 0) AND (PS00662 = 1) AND (PS00177 = 0) AND
(PS00995 =0)
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IF (PS00688 = 1) AND (NUM_AA < 476)

IF (PS00390 = 1) AND (PS00636 = 1) AND (PS01046 = 0) AND (PS00321 = 0) AND
(NUM_AA >=674) AND (MOL_WE < 152153)

IF (PSO1008 =1)

IF (PS00676 = 1) AND (NUM_AA < 456)
IF (PS00152 = 1) AND (NUM_AA >=943)
IF (PS00018 =1)

IF (NUM_AA >=671)

IF (PS01046 = 1) AND (NUM_AA < 924)

IF (PS00676 = 0) AND (PS00871 = 0) AND (PS00449 = 0) AND (PS00154 = 0) AND
(PS00391 = 1) AND (PS00153 = 0) AND (PS00245 = 1) AND (PS00018 = 0) AND
(PS00296 = 0) AND (PS00662 = 0) AND (PS00636 = 0) AND (PS00300 = 0) AND
(PS00177 = 0) AND (PS01046 = 0) AND (PS00847 = 1) AND (PS00321 = 1) AND
(PS00750 = 1) AND (PS00751 = 0) AND (NUM_AA < 2111) AND (MOL_WE <
77739)

IF (NUM_AA >=697)

IF (PS00675 = 0) AND (PS00688 = 0) AND (PS00870 = 1) AND (PS00154 = 0) AND
(PS00605 = 1) AND (PS01047 = 0) AND (PS00389 = 0) AND (PS00690 = 0) AND

(PS00297 = 0) AND (PS00329 = 1) AND (PS00298 = 0) AND (PS00486 = 0) AND
(PS00847 = 1) AND (PS00751 = 0) AND (NUM_AA >= 85)

IF (PS01047 = 1) AND (MOL_WE >= 80058)

IF (PS00847 =1)

IF (PS00211 = 0) AND (PS00675 = 1) AND (PS00676 = 1) AND (PS00688 = 1) AND
(PS00870 = 0) AND (PS00871 = 0) AND (PS00449 = 0) AND (PS00154 = 1) AND

(PS00391 = 0) AND (PS00674 = 0) AND (PS00389 = 0) AND (PS00153 = 0) AND
(PS00296 = 0) AND (PS00662 = 1) AND (PS00690 = 0) AND (PS00329 = 0) AND
(PS01046 = 0) AND (PS00995 = 1) AND (NUM_AA < 495) AND (MOL_WE >=
166681)
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IF (PS00688 = 1) AND (PS00870 = 0) AND (PS00871 = 0) AND (PS00154 = 0) AND
(PS00152 = 0) AND (PS00245 = 1) AND (PS00681 = 0) AND (PS00690 = 0) AND
(PS00329 = 1) AND (PS01036 = 0) AND (PS00298 = 0) AND (PS00058 = 0) AND
(PS01046 = 0) AND (PS00847 = 0) AND (NUM_AA >=935)

IF (PS00675 = 0) AND (PS00676 = 0) AND (PS00674 = 0) AND (PS00389 = 0) AND
(PS00245 = 0) AND (PS00662 = 0) AND (PS00690 = 1) AND (PS00636 = 1) AND
(PS01036 = 0) AND (PS01046 = 0) AND (PS00847 = 1) AND (PS00750 = 0) AND
(MOL_WE < 37913)

IF (PS00154 = 1) AND (MOL_WE < 77252)
IF (MOL_WE >= 103214)

IF (PS00211 = 1) AND (NUM_AA >= 939)
IF (PS00211 = 1) AND (NUM_AA >= 602)
IF (PS00321 = 1)

IF (PS01046 = 1)

IF (PS00676 = 1) AND (PS00688 = 0) AND (PS01047 = 0) AND (PS00636 = 1) AND
(PS00847 =0)

IF (PS00636 = 1)

IF (PS00152 = 1) AND (MOL_WE < 50407)
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APENDICE D - EXEMPLOS DE REGRAS DESCOBERTAS PELO CLUS

Conjunto parcial de regras descobertas pelo Clus para a base de dados ATP+DNADb. Nas
regras foram omitidos as classes previstas pelas regras, tendo em vista que todas as classes do

dominio estdo representadas no consequente.
IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 41178.0 AND NUM_AA <= 622 AND
NUM_AA > 320.0 AND MOL_WE <= 52.019

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 41178.0 AND NUM_AA <= 622 AND
NUM_AA > 388.0 AND MOL_WE <= 52.019

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 41178.0 AND NUM_AA <= 388 AND
NUM_AA > 320.0 AND MOL_WE <= 52.019

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 622 AND
NUM_AA > 320.0 AND MOL_WE <=41.178

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 622 AND
NUM_AA > 345.0 AND MOL_WE <=41.178

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 38031.0 AND NUM_AA <= 622 AND
NUM_AA > 345.0 AND MOL_WE <=41.178

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 622 AND
NUM_AA > 345.0 AND MOL_WE <= 38.031

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 345 AND
NUM_AA > 320.0 AND MOL_WE <=41.178

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 345 AND
NUM_AA > 337.0 AND MOL_WE <=41.178

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 337 AND
NUM_AA > 320.0 AND MOL_WE <=41.178
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IF PS00152 = 0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 320

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 320 AND
NUM_AA > 278.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 320 AND
NUM_AA > 301.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 301 AND
NUM_AA > 278.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 30500.0 AND NUM_AA <= 301 AND
NUM_AA > 278.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 30500.0 AND NUM_AA <= 301 AND
NUM_AA > 281.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 30500.0 AND NUM_AA <= 301 AND
NUM_AA > 284.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 30500.0 AND NUM_AA <= 284 AND
NUM_AA > 281.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 30500.0 AND NUM_AA <= 281 AND
NUM_AA > 278.0

IF PS00152 =0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 301 AND
NUM_AA > 278.0 AND MOL_WE <= 30.500

IF PS00152 = 0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27838.0 AND NUM_AA <= 278
IF PS00152 = 0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 27882.0 AND NUM_AA <= 278
IF PS00152 = 0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE > 29969.0 AND NUM_AA <= 278
IF PS00152 = 0 AND PS00211 =1 AND MOL_WE <= 23.521 AND NUM_AA <= 191
IF PS00152 =1 AND NUM_AA > 498.0 AND NUM_AA <= 670

IF PS00152 =1 AND NUM_AA <= 498

IF PS00152 =1 AND NUM_AA <= 498 AND NUM_AA > 32.0

IF PS00152 =1 AND NUM_AA <=498 AND NUM_AA > 32.0 AND MOL_WE > 49316.0
AND MOL_WE <= 54.662
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IFPS00152 =1 AND NUM_AA <=498 AND NUM_AA > 467.0 AND MOL_WE > 49316.0
AND MOL_WE <= 54.662

IFPS00152 =1 AND NUM_AA <=467 AND NUM_AA > 32.0 AND MOL_WE > 49316.0
AND MOL_WE <= 54.662

IFPS00152 =1 AND NUM_AA <=467 AND NUM_AA > 32.0 AND MOL_WE > 51311.0
AND MOL_WE <= 54.662

IFPS00152 =1 AND NUM_AA <=467 AND NUM_AA > 32.0 AND MOL_WE > 49316.0
AND MOL_WE <= 51.311

IFPS00152 =1 AND NUM_AA <=498 AND NUM_AA > 32.0 AND MOL_WE <=49.316

IFPS00152 =1 AND NUM_AA <=498 AND NUM_AA > 32.0 AND MOL_WE <=49.316
AND MOL_WE > 42591.0

IFPS00152 =1 AND NUM_AA <=498 AND NUM_AA > 32.0 AND MOL_WE <=42.591
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APENDICE E - CURVAS DE PRECISION-RECALL OBTIDAS NOS EXPERIMENTOS

Abaixo sdo apresentadas as curvas de Precision-Recall (AUPRC) obtidas no experimentos

computacionais realizados neste trabalho.
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Figura 34: Curvas de precision-recall obtidas pelo MHCAIS-Local d4r—o g sobre todas as bases

avaliadas.
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Figura 35: Curvas de precision-recall obtidas pelo MHCAIS-Local d4r—o9 sobre todas as bases
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Abstract. This work proposes the use of an Artificial Immune System (AIS) for
predicting biological protein functions described in the gene ontology. The
main challenge of this work is to discover a set of classification rules that are
both hierarchical and multi-label, in the sense that a single classification rule
can assign to a protein several classes (labels) in several levels of the gene
ontology's hierarchy. The performance of the proposed algorithm is evaluated
considering 3 protein data sets.

1. Introduction

This work addresses the multi-label hierarchical classification task of data mining,
where the goal is to discover a classification model that predicts one or more classes — at
each hierarchical level — for an example (data instance). Note that in a conventional
single-label flat classification task, the classification model must predict just one class
for an example. Multi-label hierarchical classification is considerably more difficult than
single-label classification, because there are many more classes to be assigned to an
example and the hierarchical level of each class must be also considered.

In essence, Bioinformatics involves the development of computational methods
(including data mining methods) for the analysis of biological data. This paper focuses
on a major bioinformatics problem, viz. the prediction of protein functions from protein
sequence data. This is a very challenging problem in general, due to the very complex
relationship between a protein's primary sequence and its biological function [Devos,
and Valencia, 2000].

Protein functions are comprehensively defined in a structured, standardized
dictionary of terms called the Gene Ontology (GO) [The Gene Ontology Consortium,
2004]. GO actually consists of 3 separate "domains" (very different types of GO terms):
molecular function, biological process and cellular component. The GO is structurally
organized in the form of a direct acyclic graph (DAG), where each GO term represents a
node of the hierarchical structure. A "child" node can have one or more parent nodes in
the DAG. This work aims at assigning GO terms (classes) to proteins, where each term
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represents a biological function (process). The data mining method used in this paper
discovers knowledge interpretable by the user, in the form of IF-THEN classification
rules, unlike other methods proposed in the literature, whose classification model is
typically a "black box" which normally does not provide any insight to the user about
interesting hidden relationships in the data.

2. Multi-label Hierarchical Classification with an Artificial Immune System

The algorithm used in this paper is called MHC-AIS (Multi-label Hierarchical
Classification with an Artificial Inmune System). MCH-AIS is an instance of the
relatively new computational intelligence paradigm of AIS [De Castro and Timmis
2002]. The training phase of the algorithm is performed by two major procedures, called
Sequential Covering (SC) aRule Evolution (RE) procedures, The former is usual in
induction rules algorithms [Witten e Frank 2005], whilst the latter is often used in
evolutionary algorithms, e.g. AIS based on the clonal selection theory. The SC
procedure iteratively calls the RE procedure until (almost) all “antigens” (proteins,
examples) are covered by the discovered rules. The RE procedure essentially evolves
artificial “antibodies” (multi-label classification rules, in our case) that are used to
classify antigens. Each antibody (candidate classification rule) consists of two parts: the
rule antecedent (IF part), represented by a vector of conditions (attribute-value pairs),
and the rule consequent (THEN part), represented by a subset of predicted classes. In
this work the classes correspond to GO terms denoting protein functions (see Section 3
for a practical example). The details of MHC-AIS will be described in another paper.
This paper focuses instead on the application of the algorithm to a challenging
bioinformatics problem. To place this algorithm in the context of the broader
hierarchical classification literature, hierarchical classification methods can be divided
in two approaches: local (including the top-down) and global (or big-bang) approaches.
A local approach builds separate classifiers for each internal node of a hierarchy. In a
global approach only one classifier is built to discriminate all classes in a hierarchy
simultaneously. MHC-AIS belongs to the latter approach.

In biological databases a protein is annotated only with its most specific GO term. Given
the semantics of the GO’s functional hierarchy, this implicitly means the protein also
contains all the functional classes of its ancestral GO terms in the GO's DAG. Hence,
MHC-AIS explicitly assigns to each antigen (protein) both its most specific class(es)
(GO term(s)) and all its ancestral classes. MHC-AIS also considers the semantics of the
GO'’s functional hierarchy when creating classification rules — i.e., it guarantees that, if a
rule predicts a given GO term, all its ancestral GO terms are also predicted by the rule.

3. Computational Results

MHC-AIS is evaluated considering 3 protein data sets. The first one contains 610 DNA-
binding proteins, which are involved in gene expression [Alberts et al. 2002]. The
second one contains 1411 ATPases, which catalyze ATP hydrolysis [Alberts et al.
2002]. The third one results from the union of the former two data sets. These datasets
contain 11, 15 and 24 attributes, respectively. The predictor attributes in all data sets are
mainly PROSITE patterns — a kind of biological motif well-known in bioinformatics
[Hulo et al. 2006] — but each data set also has two other attributes, the sequence length
and molecular weight. PROSITE patterns are binary attributes, indicating whether or not
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the pattern occurs in a given protein’s sequence of amino acids, whilst sequence length
and molecular weight are continuous attributes. The number of GO terms (classes to be
predicted) in each data set is 38, 57 and 78, respectively.

Recall that in data mining the discovered knowledge should be not only accurate,
but also comprehensible to the user [Witten e Frank 2005]. In this spirit, the results can
be evaluated according to two criteria, viz. the predictive accuracy and simplicity of the
discovered rule set. In this paper, the predictive accuracy is evaluated by the F-measure,
which involves computing the precision and recall of the discovered rule set on the test
set (unseen during training). More precisely, the set of GO terms predicted for a test
examplet, denotedPredGO(t) consists of the union of all GO terms in the consequent
of all rules covering — i.e. all rules whose conditions are satisfiedtlByattribute
values. MHC-AIS computes the Precision and Recall for a test examplenotedP(t)
andR(t), respectively — as per equations (1) and (2), wheneGO(t)is the set of true
GO terms for test example t

P(t) = PredGO(t)N TrueGO(t) / PredGO(t) (1)
R(t) = PredGO(t)N TrueGO(t) / TrueGO(t) (2)
In other words, precision is the proportion of true classes among all predicted

classes, whilst recall is the proportion of predicted classes among all true classes. The F-
measure for a test examplis fgiven by equation (3), the harmonic mean ainé R.

F(t) = (2 xP(t) xR(1)) / (1 + P(1) + R() (3)

Finally, onceP(t) and R(t) have been computed for each test examplbe
system computes the overall F-measure over the entire tdsbgetquation (4), where
[T| denotes the cardinality of the test set T

Predictive Accuracy = A() = (St F(1) /[T (4)

The simplicity of the discovered knowledge was measured by the number of
discovered rules and average number of rule conditions. The predictive accuracy and
simplicity results are presented in Table 1, where the "+" symbol represents the standard
deviations considering the well-known 10-fold cross-validation procedure.

Table 1. Performance of MHC-AIS on the used protein data sets

Data Set #attrib. | #classes predictive | gryles | #conditions
accuracy by rule
DNA binding 11 38 94.39+0.79 15.30+0.39 3.80+0.10
ATPase 15 57 89.65+0.93 15.20+0.21] 5.77+0.80
ATPase + DNA bind 24 78 79.54+3.3% 31.33+0.95| 8.84+0.17

MHC-AIS obtained satisfactory results with respect to predictive accuracy,
considering the complexity of the target problem. The worst accuracy was obtained for
the ATPase + DNA-binding data set, whilst the best accuracy was obtained for the
DNA-binding data set. A possible explanation for these results is that the DNA-binding
data set has the smallest number of classes to be predicted (38) among the three data
sets, whilst the ATPase + DNA-binding data set has the largest number of classes (78).

In any case, MHC-AIS succeeded in discovering relatively small rule sets —
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particularly in the first two data sets, DNA-binding and ATPase — which facilitates the
interpretation of the discovered knowledge by the user. As the third data set is the result
of the former two data sets’ union, a larger rule set was discovered by MHC-AIS.
Considering simplicity aspects, it is important to point out that, for all data sets, on
average less than 40% of predictor attributes were represented in the rule antecedents.
An example of a rule discovered rule in the DNA binding data set is presented below:

IF (PS00676 = 1) andPS00688 = 1) and5Q_LEN >464) and (MOL_WE 56098)
THEN (5488 or 43167 or 46872)

The biological interpretation of this rule is: if a protein presents “sigma-54
interaction domain ATP-binding region B” and “sigma-54 interaction domain C-
terminal part” signatures and “sequence length is greater than 464" and “molecular
weight is greater than 56098” then the predicted classes (biological functions) are:
“binding” (5488) or “ion binding” (43167) or “metal ion binding” (46872). It is
essential to emphasize that the GO hierarchy was considered in the example rule
consequent above, i.e. the true hierarchical path is 54883167 — 46872 (from
shallower to deeper nodes).

4. Conclusion and Future Work

This work described the application of an artificial immune system-based rule induction
algorithm to a challenging and important problem in bioinformatics, namely the
prediction of protein function. The problem is challenging, from a data mining point of
view, because it is a multi-label and hierarchical classification problem, where many
classes can be assigned to an example at each level of the class hierarchy. The obtained
results were considered satisfactory in terms of both predictive accuracy and simplicity
of the discovered rules.

Future work will involve mainly to compare the results of MHC-AIS with other
multi-label hierarchical classification algorithms and to analyze — in collaboration with a
biologist — how biologically relevant and useful the discovered rules are.
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Abstract. This work proposes two versions of an Artificial Immune System
(AIS) - a relatively recent computational intelligence paradigm — for predicting
protein functions described in the Gene Ontology (GO). The GO has functional
classes (GO terms) specified in the form of a directed acyclic graph, which
leads to a very challenging multi-label hierarchical classification problem where
a protein can be assigned multiple classes (functions, GO terms) across several
levels of the GO's term hierarchy. Hence, the proposed approach, called MHC-
AIS (Multi-label Hierarchical Classification with an Artificial Immune
System), is a sophisticated classification algorithm tailored to both multi-label
and hierarchical classification. The first version of the MHC-AIS builds a
global classifier to predict all classes in the application domain, whilst the
second version builds a local classifier to predict each class. In both versions of
the MHC-AIS the classifier is expressed as a set of I[F-THEN classification
rules, which have the advantage of representing comprehensible knowledge to
biologist users. The two MHC-AIS versions are evaluated on a dataset of DNA-
binding and ATPase proteins.

Keywords: Artificial Immune System, Hierarchical and Multi-label
Classification, Prediction of Protein Function.

1 Introduction

Artificial Immune Systems (AIS) are one of the most recent natural computing
approaches to emerge from computer science. The immune system is a distributed
system, capable of constructing and maintaining a dynamical and structural identity,
learning to identify previously unseen invaders and remembering what it has learnt.
These computational techniques have many potential applications, such as in
distributed and adaptive control, machine learning, pattern recognition, fault and
anomaly detection, computer security, optimization, and distributed system design[1].

In data mining, ideally the discovered knowledge should be not only accurate, but
also comprehensible to the user [2]. This work addresses the multi-label hierarchical
classification task of data mining, where the goal is to discover a classification model



that predicts more than one class for an example (data instance) across several levels
of a class hierarchy, based on the values of the predictor attributes for that example.

Bioinformatics is an inter-disciplinary field, involving the areas of computer
science, mathematics, biology, etc. [3]. Among many bioinformatics problems, this
paper focuses on the prediction of protein functions from information associated with
the protein's primary sequence. As proteins often have multiple functions which are
described hierarchically, the use of multi-label hierarchical techniques for the
induction of classification models in Bioinformatics is a promising research area. At
present, the biological functions that can be performed by proteins are defined in a
structured, standardized dictionary of terms called the Gene Ontology (GO) [4].

The AIS algorithms proposed in this paper combine the adaptive global search of
the AIS paradigm with advanced concepts and methods of data mining (hierarchical
and multi-label classification), in order to solve a challenging bioinformatics problem
(protein function prediction — assigns GO terms (classes) to proteins). The AIS
presented in this paper discovers knowledge interpretable by the user, in the form of
IF-THEN classification rules, unlike other methods proposed in the literature, whose
classification model is typically a "black box" which normally does not provide any
insight to the user about interesting hidden relationships in the data [5].

2. Multi-Label Hierarchical Classification

The classification task of data mining [2] consists of building, in a training phase, a
classification model that maps each example t; to a class ¢ € C of the target application
domain, with i =1, 2, ..., n, where n represents the number of examples in the training set.

The majority of classification algorithms cope with problems where each example
tj is associated with a single class ¢ € C. These algorithms are called single label.
However, some classification problems are considerably more complex because each
example t; is associated with a subset of classes C € C of the application domain.
Protein function prediction is a typical case of this type of problem, since a protein
can perform several biological functions. Algorithms for coping with this kind of
problem are called multi-label [6].

There has been a very large amount of research on conventional “flat” (non-
hierarchical) classification problems, where the classes to be predicted are not
hierarchically organized. However, in some problems the classes are hierarchically
organized, which makes the classification problem much more challenging. Problems
of this type are known as hierarchical classification problems [7].

In hierarchical classification problems, typically the classes are hierarchically
organized in one of the following two forms: as a tree (where each class has at most
one parent class) or as a direct acyclic graph (DAG), where each class can have more
than one parent. In bioinformatics, two of the most well-known hierarchical structures
for classifying protein functions are the enzyme commission hierarchy [8] — organized
in the form of a tree and GO [4] — organized in the form of a DAG. The GO consists
of a dictionary that defines gene products independent from species. GO actually
consists of 3 separate "domains" (very different types of GO terms): molecular
function, biological process and cellular component. The GO is structurally organized



in the form of a direct acyclic graph (DAG), where each GO term represents a node of
the hierarchical structure.

In hierarchical classification, there are basically two types of classifiers that can be
built to cope with the full set of classes to be predicted: local or global classifiers. In
local classifiers, for each class ¢ € C a (local) classifier is built to predict whether or
not each class C is associated with an example t;. After all classifiers are built, an
example t; is submitted to all those classifiers (one for each class) in order to
determine which classes are predicted for that example. In global classifiers, a single
(global) classifier is built to discriminate among all classes of the application domain
and so tj is submitted to a single (potentially very complex) classifier [7].

3. Multi-label Hierarchical Classification with an Artificial
Immune System

The immune system as a biological complex adaptive system has provided
inspiration for a range of innovative problem solving techniques, including
classification tasks [9] In this paper, the construction of a immune-based learning
algorithm is explored whose recognition, distributed, and adaptive nature offer many
potential advantages over more traditional models. The AIS algorithm used in this
paper is called MHC-AIS (Multi-label Hierarchical Classification with an Artificial
Immune System). MHC-AIS is based on the following natural immunology
principles: clonal selection, immune network and somatic hypermutation [10,11]. In
AIS, antibodies (ab) represent candidate solutions to the target problem, whilst
antigens (ag) represent specific instances of the problem. In the context of this work,
ab’s represent IF-THEN classification rules and ag’s represent proteins in the training
set whose classes have to be predicted by the AIS.

In essence, in the clonal selection theory antibodies are cloned in proportion to
their degree of matching ("affinity") to antigens, so that the antibodies which are
better in recognizing antigens produce more clones of themselves. The just-generated
clones are then subject to a process of somatic hypermutation, where the rate of
mutation applied to a clone is inversely proportional to its affinity with the antigens.
In computer science terms, the best antibodies are cloned more often and undergo a
smaller rate of mutation (have fewer parts of their candidate solution modified) than
the worst antibodies. With time this process of clonal selection and hypersomatic
mutation leads to better and better candidate solutions to the target problem.

In essence, the theoretical immunology principle of immune networks states that
antibodies can recognize not only antigens but also other antibodies. The first kind of
recognition stimulates antibody production, but the latter suppresses antibodies, which
in computer science terms mean a candidate solution tends to suppress other similar
candidate solutions, which has the effect of improving the diversity of the search for a
(near-)optimal candidate solution.

The training phase MHC-AIS is performed by two major procedures, called
Sequential Covering (SC) and Rule Evolution (RE) procedures. The SC procedure
iteratively calls the RE procedure until (almost) all “antigens” (proteins, examples)
are covered by the discovered rules. The RE procedure essentially evolves artificial



“antibodies” (IF-THEN classification rules) that are used to classify antigens. Then,
the best evolved antibody is added to discovered rule set. Each antibody (candidate
classification rule) consists of two parts: the rule antecedent (IF part), represented by
a vector of conditions (attribute-value pairs), and the rule consequent (THEN part)
that represents the classes predicted by the rule. In this work the classes correspond to
GO terms denoting protein functions. This work proposes two versions of the MHC-
AIS, viz.: local and global versions (more details in the following subsections).

3.1 Global Version

In biological databases a protein is annotated only with its most specific GO term.
Given the semantics of the GO’s functional hierarchy, this implicitly means the
protein also contains all the functional classes of its ancestral GO terms in the GO's
DAG. Hence, in a data preprocessing step, MHC-AIS explicitly assigns to each
antigen (protein) both its most specific class(es) (GO term(s)) and all its ancestral
classes. MHC-AIS also considers the semantics of the GO’s functional hierarchy
when creating classification rules — i.e., it guarantees that, if a rule predicts a given
GO term, all its ancestral GO terms are also predicted by the rule.
Fig. 1 shows the high-level pseudocode of the SC procedure.

Input: full protein training set;

Output: set of discovered rules;

DiscoveredRuleSet = O ;

TrainSet = {set of all protein training examples};

Re-label TrainSet regarding GO"s functional class hierarchy;

WHILE |TrainSet]| > MaxUncovExamp
BestRule = RULE-EVOLUTION(TrainSet); //based on AlIS
DiscoveredRuleSet = DiscoveredRuleSet U BestRule;
updateCoveredClasses(TrainSet, BestRule)
removeExamplesWithAlIClassesCovered(TrainSet);

END WHLE

Fig. 1. Sequential Covering (SC) procedure.

First, it initializes the set of discovered rules with the empty set and initializes the
training set with the set of all original training examples. Next, each example in the
training set is extended to contain both the original class and all its ancestral classes in
the GO hierarchy. Thereafter, the algorithm starts a WHILE loop which, at each
iteration, calls the RE procedure. The latter receives, as parameters, the current
training set and use AIS algorithm to discover classification rules. The RE procedure
returns the best classification rule discovered by the AIS for the current training set.
Then the SC procedure adds that rule to the discovered rule set and removes the
training examples covered by that rule, as follows. In conventional rule induction
algorithms for single-label classification, examples correctly covered by the just
discovered rule are removed from the training set. However, in multi-label
classification this process is more complex, since different rules and different training
examples have different numbers of classes. In the global version of the AIS, the
process of example removal works as follows. First, the training examples covered by




the just-discovered rule (i.e. examples satisfying the rule's antecedent) are identified.
For each of those examples, its annotated (true) classes which are predicted by the
just-discovered rules are marked as covered. As more and more rules are discovered,
more and more of the annotated classes of each example will be covered. Only when
all the classes of an example are covered that example is removed from the training
set. The process of rule discovery terminates when the number of examples in the
current training set becomes smaller than a user-defined parameter called
MaxUncovExamp. Such procedure avoids the discovery of rules covering too few
examples, unlikely to generalize well to the test set [12].

Fig. 2 shows the high-level code of the RE procedure, where rules are obtained by
the proposed MHC-AIS. First, the initial population of antibodies AB., is created,
where the consequent of each rule contains (initially) all GO classes in the data being
mined. At the end of the evolutionary process, the AIS updates the consequent of the
discovered rule (to be returned by the RE procedure) to contain only a subset of
classes, representing the classes predicted by that rule, as will be explained later.

Input: current TrainSet; Output: the best evolved rule;
ABi-o = Create initial population of antibodies at random;
Computefitness(AB¢,TrainSet);
FOR t = 1 to Number of Generations

CL = ProduceClones(AB¢.1);

CL" = MutateClones(CL);

AB; = ABy1 UCL";

Computefitness(AB.,TrainSet);

Suppresion(ABy);

Elitism(ABe1);
END FOR t;
Determine the final subset of classes of the best antibody found so far;
return(best antibody);

Fig. 2. Rule Evolution (RE) procedure.

After its creation, the fitness (quality measure) of each antibody ab;"™ of the initial
population is calculated on the training set, where each example represents an antigen
agj. The fitness of each ab; is computed in two stages. First, a fitness value is
associated with each kth-class ¢,' contained in the consequent of rule (antibody) ab;.
The value of this fitness is computed according to the following equation:

o TP, ™, 1)
fit (c; ) = L 4
TP, +FN, TN +FP,

where:

e TP (true positives) = number of training examples satisfying affinity(abj,ag;) > Oar
and having the annotated class .

e TN (true negatives) = number of training examples satisfying affinity(ab;,ag;) < dar
and not having the annotated class .

e FP (false positives) = number of training examples satisfying affinity (abj,ag;) >
dar and not having the annotated class ¢

e FN (false negatives) = number of training examples satisfying affinity (abj,ag;) <
dar and having the annotated class cy.




The function affinity (abj,ag;) returns the degree of matching between the rule ab
and the training example ag;. The value of the parameter 0,r represents the minimum
degree of matching required for the antigen ag; to be deemed as classified by the rule
ab;. It is important to note that d,r is a user-specified parameter, which gives more
flexibility to the use of the algorithm, allowing the use of a partial or total degree of
matching (84 = 1.0) in the classification process. MHC-AIS is a hierarchical
classification algorithm, and so it must consider the hierarchical structure of classes in
the classification process, to reduce classification errors. A common hierarchical
classification error occurs when a classifier correctly predicts a given class C for an
example but does not predict an ancestral class of C. Recall that all the ancestral
classes of a given predicted class must also be predicted by the trained classifier, due
to the semantics of the class hierarchy in the GO. Some hierarchical classification
algorithms try to correct hierarchical classification errors after the classifier has been
built, in a post-processing phase. By contrast, MHC-AIS maintains a set of consistent
hierarchical classifications during the construction of the global classifier. This kind
of consistency is given by equation (2):

fit(c,. )= max[ fit (cy. ). fit(c, )] ci. e Ancestors(c!) 2

Hence, if the fitness of some ancestral class Ck*i is smaller than the fitness of its
descendant class ¢, then the fitness of ¢,' is assigned to its ancestral class, therefore
maintaining the consistency of hierarchical classifications during training.

The fitness of an entire rule (computed as an aggregated value of the fitness of all
the classes predicted by the rule) is calculated by equation (3):

fitness (ab, ) = % fit(c, ). fit(c,)> e @)

where n indicates the number of classes ¢ with fitness greater than the value of the
parameter Opr.

Next, the AIS starts to evolve the population of antibodies. Once the global fitness
of the entire rule has been calculated for each abj, the algorithm executes the clonal
expansion process, typical in AIS [1]. Each ab; produces NumCl clones of itself,
where NumCl is proportional to the fitness of ab;. The number of clones to be
produced for each ab; is determined by equation (4):

NumCl, = int ( fitness (ab, ) x NumMaxCl x CIRate ) )

where the value of NumCl € [1,NumMaxCl]. The parameter NumMaxCl represents
the maximum number of clones that can be generated for a given ab. The function int
truncates the fractional part of its parameter. The ClRate is calculated in every
iteration with the goal of controlling the size of the antibody population, stimulating
or inhibiting the production of clones. The value of CIRate is given by equation (5):



®)

HyperCIRate if |AB|< nIP
ClRate =10 if |AB|> nMaxP
|AB|-nIP )
- otherwise
nMaxP —nlP

where HyperCIRate, nIP and nMaxP are specified in the beginning of the execution
of the algorithm and indicate, respectively, clonal hyper-expansion rate, initial antibody
population size and maximum antibody population size. It is important to emphasize
that the parameter NMaxP does not represent the maximum size that the antibody
population AB can take during the evolution. Rather, it indicates that, if the size of AB is
greater than the value of that parameter, the generation of clones proportional to
antibody fitness is turned off. Next, the population CL of clones undergoes a process of
somatic hypermutation just on the IF part of the rule. A mutation rate applied to each
clone cl is inversely proportional to the fitness of the antibody ab from which the clone
was produced. The mutation rate is determined by equation (6):

MutRate,, = mutMin + (mutMax — mutMin)x (1 - fitness(cl)) (6

where MutMin and MutMax indicate, respectively, the minimum and maximum
mutation rates to be applied to a clone cl; and the function fitness(cl) is presented in
equation (3). The MutRate represents the probability that each gene (rule condition —
IF antecedent) will undergo mutation. The population CL”, which is formed only by
clones that underwent some mutation, is then inserted in AB. Other procedures are
also applied to AB during the rule evolution procedure: suppression of antibodies and
elitism. The suppression procedure, characteristic of Als based on the immune
network theory, removes from AB; similar antibodies. More precisely, if two
antibodies ab; and ab;” have a similarity degree greater than or equal to the value of
Ssmm, then, out of those two antibodies, the one with the smallest fitness is removed.
The degree of similarity between two antibodies is computed as the number of
conditions (attribute-value pairs) in the rule antecedents of both antibodies divided by
the number of conditions in the rule antecedent of the antibody with the greatest
number of conditions — which produces a measure of antibody similarity normalized
in the range from 0 (no rule conditions in common) to 1 (identical rule antecedents).
Elitism, a mechanism quite common in evolutionary algorithms [13], selects the
antibody with the best fitness to be included in the next-iteration population ABy,;.

During the rule evolution procedure all the classes occurring in the data being
mined are represented in the consequent. The choice of the final subset of classes to
be assigned to the consequent of the best discovered rule is given by equation (7):

PC = U ¢ € C[fit(c) > &t (1)

where PC represents the set of classes predicted by the best discovered rule whose
fitness value is greater than Ogr.



3.2 Local Version

Like the global MHC-AIS, the local MHC-AIS consists of the SC (Fig. 3) and RE
procedures, but with some differences. In the local version, the SC procedure labels
the training examples as positive or negative. Positive examples represent examples
associated with the class of the current node of the GO’s DAG (a classifier is trained
for each node of the GO’s DAG), denoted class Y, whilst examples that do not have
the class Y are labeled as negative examples. MHC-AIS is an algorithm for
constructing hierarchical classifiers, and therefore the hierarchical structure has to be
coped with like in the global version. Hence, all training examples labeled with any
descendant class or ancestor class of the current class Y are labeled as positive class.
Concerning the latter type of positive examples, it is often the case that, when a
hierarchical classifier is being built, examples annotated with an ancestor class of the
current class Y are removed, since they are considered as ambiguous — they do not
have an annotation suggesting that they have class Y, but maybe they actually have
class Y, which was not annotated yet simply due to the lack of evidence for its
presence (note that “absence of evidence is different from evidence of absence”).
However, in this work we use examples with an annotated class that is an ancestral of
the current class Y in order to increase the number of positive examples and so
hopefully increase the predictive accuracy of the algorithm.

Input: full training set; Output: set of discovered rules;
DiscoveredRuleSet = J;
FOR EACH class c
TrainSet = {set of all training examples};
WHILE |TrainSet] > MaxUncovExamp
BestRule = RULE-EVOLUTION(TrainSet, class c);//based on AlIS
DiscoveredRuleSet=DiscoveredRuleSet U BestRule;
TrainSet = TrainSet — {examp. correctly covered by BestRule};
END WHILE;
END FOR EACH class;

Fig. 3. Sequential Covering (SC) procedure for Local Version

In this local version, MHC-AIS first discovers as many classification rules as
necessary in order to cover the positive examples. Next, the algorithm discovers as
many rules as necessary to cover the negative examples. Every time that a given rule
is discovered, all the examples correctly covered by that rule (i.e. examples satisfying
the conditions in the rule antecedent and having the class predicted by the rule
consequent) are removed from the current training set, as usual in rule induction
algorithms. This iterative process of rule discovery and removal of training examples
is repeated until the number of examples in the current training set becomes smaller
than a user-defined threshold MaxUncovExamp.

The other procedures of the local MHC-AIS are the same as in the global version
of the algorithm, described in the previous subsection.




4. Computational Results

The two versions of the MHC-AIS were evaluated on a dataset of proteins created
from information extracted from the well-known UNIPROT database [14]. This
dataset contains two protein families: DNA-binding and ATPase [15]. These two
protein families were chosen for our experiments because there are many proteins that
belong to both families, increasing the difficult of the problem of building a multi-
label classifier. The dataset used in the experiments contains 7877 proteins, where
each protein (example) is described by 40 predictor attributes, 38 of which are
PROSITE! patterns and 2 of which are continuous attributes (molecular weight and
the number of amino acids in the primary sequence). In total, the dataset contains 214
classes (GO terms) to be predicted.

As previously discussed, in data mining the discovered knowledge should be not
only accurate, but also comprehensible to the user [2,5]. In this spirit, the results can
be evaluated according to two criteria, viz. the predictive accuracy and simplicity of
the discovered rule set. In this paper, the predictive accuracy is evaluated by the F-
measure (adapted to the scenario of multi-label hierarchical classification), which
involves computing the precision and recall of the discovered rule set on the test set
(unseen during training). Interpretability will be measured in terms of the size of the
discovered rule set, an approach which is not ideal but is still used in the literature.

In the global version, the set of GO terms predicted for a test example t, denoted
PredGO(t), consists of the union of all GO terms in the consequent of all rules
covering t —i.e. all rules whose conditions are satisfied by t’s attribute values.

In the local version of MHC-ALIS, each test example t is submitted to the n trained
classifiers. Each classifier consists of a set of discovered rules. The class predicted by
each classifier is the class represented in the consequent of the rule with the greatest
fitness value (computed during training) out of all rules discovered by that classifier
that cover the example t. If no discovered rule covers the example t, the latter is
classified by the default rule, which predicts the majority class in the training set.
Hence, PredGO(t) consists of all GO terms whose trained classifiers predicted their
corresponding positive class for the example t.

MHC-AIS computes the Precision and Recall for a test example t — denoted P(t)
and R(t), respectively — as per equations (8) and (9), where TrueGO(t) is the set of
true GO terms for test example t.

P(t) = |PredGO(t) N TrueGO(t)| / PredGO(t) ®)

R(t) = |PredGO(t) N TrueGO(t)| / TrueGO(t) 9

Thus, precision is the proportion of true classes among all predicted classes, whilst
recall is the proportion of predicted classes among all true classes. The F-measure for
a test example t is given by equation (10), the harmonic mean of P and R.

F(t) =2 xP(t) x R(t) / (1 +P(t) + R()) (10)

! PROSITE patterns are motifs well-known in bioinformatics [16] and they are represented as
binary attributes — i.e., each attribute indicates whether or not the corresponding PROSITE
pattern occurs in the sequence of amino acids of a protein.



Finally, once P(t) and R(t) have been computed for each test example t, the system
computes the overall F-measure over the entire test set T by equation (11), where |T|
denotes the cardinality of the test set T.

Predictive Accuracy = F(T) = (X1 F(t)) / |T| 11

Table 1 shows the predictive accuracy for precision, recall and F-measure for
global and local version. The numbers after the "+" symbol represent the standard
deviations associated with a well-known 10-fold cross-validation procedure [2]. In the
columns F-measure, the best result (out of both version of MHC-AIS) is shown in
bold. The results presented in Table 1 consider different affinity (matching)
thresholds for both versions of MHC-AIS, to evaluate the predictive performance of
the algorithms using partial matching (4F < 1.0) or total matching (85 = 1.0).

Table 1. Predictive accuracy (%) of MHC-AIS versions on the used protein data set.

Affinity Global Version Local Version
Threshold | Precision Recall F-Measure | Precision Recall F-Measure
0.8 45934271 98.23+0.61 58.35%+2.23 | 80.58+1.01 44.65+£1.59 55.65+1.45
0.9 50.79+£3.18 92.86+3.76 58.34+2.86 | 75.61+1.12 52.57+2.35 59.75+1.77
1.0 28.91+1.31 99.50+0.12 42.84+1.37 | 58.56+1.01 69.91+1.13 61.37+0.82

Table 1 shows that the global MHC-AIS performed worst (according to the F-
measure) when using total matching. Note that the global MHC-AIS obtained the
worst results for the precision measure with all affinity threshold values. By contrast,
the global MHC-AIS obtained very good recall values with all affinity thresholds.
This performance behavior of global MHC-AIS indicates that the trained global
classifier has a bias favoring the prediction of a large number of classes, mainly
because the set of classes predicted for a test example consists of the union of all
classes in the consequents of all rules covering that example - regardless of the fitness
of the individual rules in question and the fact that the predictions of some of those
rules might be inconsistent with each other. This tends to predict more classes than
the actual number of true classes for a given test example, which tends to increase
recall but reduce precision (given the definition of these terms).

In both cases of MHC-ALIS, as the value of the affinity threshold §,r increases the
value of precision is reduced, showing a disadvantage in the use of total matching. As
expected, due to the trade-off between precision and recall, the local version of the
algorithm had the opposite performance behavior in the case of recall, where the
largest value was obtained with total matching.

Table 2 shows the results of both local and global versions of MHC-AIS with
respect to the simplicity (interpretability) of the discovered rule set. This simplicity
was measured by the number of discovered rules and total number of rule conditions
(in all rules). The averages were computed over 10-fold cross-validation.



Table 2. Simplicity of the discovered rule set of MHC-ALIS versions.

Threshold Global Version Local Version
Affinity #rules #Conditions #rules #Conditions
0.8 63.90£1,59  1164,30+28.20 788.00+£3.68  2901.30+42.83
0.9 58.09+3.08  1066.60+53.39 1016.80+£8.09 4829.80+67.44
1.0 79.90£1.83  1361.00+41.16 1232.90+16.07 7069.53+18298

Note that, as shown in Table 2, the global MHC-AIS obtained much better results
concerning rule set simplicity than the local MHC-AIS, in all experiments. This
advantage of the global MHC-AIS is probably due to the fact that, by building a
single set of rules predicting all classes in a single run of the algorithm, the algorithm
can avoid the need for discovering redundant rules covering the same set of true
classes for some examples. In particular, when the local version discovers rules
predicting the “negative” class at each node of the GO’s DAG, it should be noted that
those rules predicting the negative class tend to be redundant with respect to rules
predicting positive classes in other nodes of the GO’s DAG, since some of the
negative class examples for a given GO node will inevitably be positive class
examples in another GO node. An example of a rule discovered rule by global MHC-
AIS in the used data set is presented below:

IF (PS00676 == 1) and (PS00390 == 1) and (MOLECULAR_WEIGHT < 29353)
then (5488, 5515, 51087)

The biological interpretation of this rule is: if a protein presents “Sigma-54
interaction domain signatures and profile” and “Sodium and potassium ATPases beta
subunits signatures” signatures and “molecular weight is less than 29353” then the
predicted classes (biological functions) are: “binding” (5488) and “protein binding”
(5515) and “chaperone binding” (51087). Note that the GO hierarchy was
considered, i.e. the true hierarchical path is 5488 — 5515 — 51087 (from shallower
to deeper nodes).

5. Conclusion and Future Work

This work described an artificial immune system (AlS)-based rule induction
algorithm to the prediction of protein function. The paper proposed two versions of
the AIS algorithm, a global version, where a single global classifier is built predicting
all classes of the application domain; and a local version, where a local classifier is
built for each node of the GO class hierarchy. Both versions have the advantage of
discovering IF-THEN classification rules, constituting a type of knowledge
representation that can, in principle, be easily interpretable by biologist users. The
global and local versions of the AIS have different (roughly dual) advantages and
disadvantages with respect to predictive accuracy, but the global version at least has
the advantage of discovering much simpler (smaller) rule sets.

Future work involves: (a) comparing the predictive performance of both versions
of the AIS with other classification algorithms designed for hierarchical classification



(e.g. [17]); (b) investigating new criteria for selecting, out of all classes in the
consequent of the rules covering a test example in the global approach, which classes
should be actually predicted for the test example; (c) incorporating an explicit
mechanism during the training phase to improve the rules’ interpretability (d)
analyzing the biological relevance of the discovered rules; and (e) evaluating the
proposed AIS in datasets of other protein families and other types of predictor
attributes.
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