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RESUMO

Em Aprendizado de Maquina (no inglés, Machine Learning (ML)), comumente um problema
de classificacdo consiste em associar uma instiancia a apenas uma classe dentre um numero
normalmente pequeno de classes. Entretanto, existem problemas mais complexos que envolvem
dezenas e até centenas de classes arranjadas numa estrutura hierdrquica, sendo conhecidos na
literatura como problemas de Classificacdo Hierarquica (no inglés, Hierarchical Classification
(HC)). Nesses, uma instancia € assinalada ndo sé a uma classe, mas também as suas superclasses,
e duas abordagens chamadas Global e Local sdo frequentemente utilizadas para tratd-los. Na
Abordagem Local, multiplos classificadores sdo treinados usando informagdes locais das classes,
enquanto que na Abordagem Global um unico classificador € induzido para lidar com toda
a hierarquia de classes, o que a torna mais interpretavel. Uma das dreas de maior aplicacao
da HC € a Bioinformatica, onde ferramentas que exploram as relagdes hierdrquicas nos dados
e/ou que fazem uso de ML ainda sdo escassas. Além disso, uma questdo importante em ambos
os dominios e que ainda ndo recebe a devida atencao, € a interpretabilidade dos modelos. No
contexto da Bioinformdtica, um tema que vem ganhando relevancia € o estudo e classificacao
dos Elementos Transponiveis (no inglés, Transposable Elements (TEs)), fragmentos de DNA
que se movem dentro do genoma de seus hospedeiros. Segundo pesquisas recentes, os TEs
sd0 responsaveis por mutacdes em diversos organismos, inclusive no genoma humano, o que
lhes garantiu a alcunha de grandes responsdveis pela variabilidade genética das espécies. Nesse
trabalho sdo propostos e investigados trés métodos globais baseados em Algoritmos Genéticos
que evoluem regras de classificacdo aplicadas a HC de TEs, sendo que em dois deles foram
implementadas Abordagens Multiobjetivo com o intuito de lidar melhor com os objetivos de
desempenho preditivo e interpretabilidade. O primeiro trata-se de um método de otimizacao
simples chamado Hierarchical Classification with a Genetic Algorithm (HC-GA), o qual serviu
de base para o desenvolvimento dos demais. O segundo método é denominado Hierarchical
Classification with a Weighted Genetic Algorithm (HC-WGA), e implementa a Abordagem de
Soma Ponderada. O terceiro método € chamado Hierarchical Classification with a Lexicographic
Genetic Algorithm (HC-LGA), e segue a Abordagem Lexicografica. Experimentos com a
taxonomia de classes de TEs desenvolvida por Wicker et al. (2007), mostraram que os métodos
propostos atingiram resultados superiores ou competitivos com os métodos de HC estado-da-
arte da literatura, com a vantagem de que induzem modelos interpretaveis de regras. Quando
comparados ao popular método global Clus-HMC, os métodos propostos apresentaram melhor
desempenho além de produzirem regras menores e em menor quantidade. Nas comparagdes com
as ferramentas de homologia BLASTn e RepeatMasker, os métodos hierdrquicos alcancaram
resultados superiores em ambos os conjuntos de dados e foram capazes de classificar todas as
instancias, diferente do que ocorreu nessas ferramentas. Ademais, foi verificado que os dois
métodos multiobjetivo ndo sé geraram os melhores resultados para os dois conjuntos de dados

como também superaram com significincia estatistica 0 método de otimizacao simples.



Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Classificagdo Hierdrquica, Algoritmos Genéticos,

Otimizag¢dao Multiobjetivo, Elementos Transponiveis.



ABSTRACT

In Machine Learning (ML), commonly a classification problem consists of associating an instance
to only one class within an usually small number of classes. However, there are more complex
problems involving dozens and even hundreds of classes arranged in a hierarchical structure,
which are known in the literature as Hierarchical Classification (HC) problems. In these problems,
an instance is assigned not only to one class but also to its superclasses, and two approaches
called Global and Local are often used in HC. In the Local Approach, multiple classifiers are
trained using local information from classes, while in the Global Approach a single classifier
is induced to deal with the entire class hierarchy, which makes it more interpretable. One of
the fields of greatest application of HC is Bioinformatics, where tools that explore hierarchical
relationships in data and/or made use of ML are still scarce. In addition, an issue that is important
for both Bioinformatics and HC fields, and which is not always given due attention, is the
interpretability of the models. In the context of Bioinformatics, a topic that is gaining attention is
the study and classification of Transposable Elements (TEs), which are DNA fragments capable
of moving inside the genome of their hosts. According to recent research, TEs are responsible
for mutations in several organisms, including the human genome, which guaranteed them the
nickname of great responsible for the genetic variability of species. In this work, three global
methods based on Genetic Algorithms that evolve classification rules applied to HC of TEs were
proposed and investigated, and in two of them, Multi-Objective Approaches were implemented
in order to better deal with the predictive performance and interpretability objectives. The
first one is a traditional optimization method called Hierarchical Classification with a Genetic
Algorithm (HC-GA), which was used as the basis for the development of the others. The second
method is called Hierarchical Classification with a Weighted Genetic Algorithm (HC-WGA), and
implements the Weighted Sum Approach. The third method is called Hierarchical Classification
with a Lexicographic Genetic Algorithm (HC-LGA), which follows the Lexicographic Approach.
Experiments with the TEs class taxonomy developed by Wicker et al. (2007), have shown that
the proposed methods have achieved better or competitive results with the state-of-the-art HC
methods from the literature, with the advantage of generating interpretable rule models. When
compared to the popular global method Clus-HMC, the proposed methods presented better
predictive performance in addition to producing less rules with a fewer tests. In the comparisons
with the homology tools BLASTn and RepeatMasker, the hierarchical methods achieved superior
results in both datasets and were able to classify all the instances, different from what occurred
in those tools. Moreover, it was verified that the two multi-objective methods not only obtained
the best results for the two datasets used but they also surpassed the simple optimization method

with statistical significance.

Keywords: Machine Learning, Hierarchical Classification, Genetic Algorithms, Multi-Objective

Optimization, Transposable Elements.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto

Em Aprendizado de Méquina (no inglés, Machine Learning (ML)), muitos dos trabalhos
da literatura que abordam a tarefa de classificacdo lidam com a chamada Classificacdao Plana
(no inglés, Flat Classification (FC)), onde uma instancia de um conjunto de dados é associada
a apenas uma classe dentre um conjunto normalmente pequeno de classes (SILLA; FREITAS,
2010). Entretanto, existe um tipo de classificacdo mais complexa conhecida na literatura de
ML como Classificacdo Hierdrquica (no inglés, Hierarchical Classification (HC)), em que uma
instancia € assinalada nao apenas a uma classe, mas também as suas superclasses (FREITAS;
CARVALHO, 2007). Um problema de HC envolve dezenas e até centenas de classes que sao

arranjadas de acordo com uma estrutura hierdrquica, a qual possui certas restricoes.

Outras peculiaridades fazem parte de um problema hierdrquico, como as estruturas de
dados utilizadas, sendo comumente uma Arvore ou um Grafo Aciclico Direcionado (no inglés,
Directed Acyclic Graph (DAG)). O que as difere é o nimero de caminhos que um classificador
pode explorar na estrutura, sendo a Arvore o modelo mais simples. Outro ponto diz respeito as
abordagens para tratar problemas hierdrquicos, onde as principais sdo as Abordagens Globais e
Locais. Na Abordagem Global um unico classificador € induzido para lidar com todas as classes
da hierarquia e a classificacdo de uma nova instancia ocorre em um tnico passo (VENS et al.,
2008). J4 a Abordagem Local emprega diversos classificadores que utilizam de informagdes
locais das classes para realizar predicdes que acontecem em etapas, explorando a hierarquia

nivel a nivel, possuindo assim uma modularidade de treinamento (CERRI et al., 2014).

Uma das areas de maior aplicagdo da HC € a Bioinformatica, que em conjunto com a
utilizacdo de ML costuma resultar em melhores predi¢des quando comparado a outras aborda-
gens, conforme ja apontado na literatura (LOUREIRO et al., 2013). Nesse contexto, um tema
que vem ganhando atencdo recentemente € a classificacdo automaética dos chamados Elementos
Transponiveis (no inglés, TEs), fragmentos de DNA capazes de se mover dentro do genoma
de seus hospedeiros (MCCLINTOCK, 1993). Segundo pesquisas recentes, identificou-se que

esses elementos sdo responsdveis por mutagdes em diversos organismos, inclusive no genoma
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humano, o que lhes garantiu a alcunha de grandes responsaveis pela variabilidade genética das
espécies (LOPES et al., 2008; FESCHOTTE, 2008; KAZAZIAN, 2004). A correta classifica-
¢ao desses elementos traz beneficios para o entendimento de varias espécies, bem como se
deu a evolugdo das mesmas, aspectos importantes tanto para o campo da Biologia quanto da
Bioinformatica (NEKRUTENKO; LI, 2001; LEVY et al., 2008; VOLFF, 2006).

As classes de TEs podem ser estruturadas de forma hierdrquica uma vez que existem
sistemas que se propdem a organizi-las em taxonomias hierdrquicas utilizando a estrutura de
Arvore. Dois exemplos sio os sistemas de classificagio propostos por Finnegan e Fawcett (1986)
e Wicker et al. (2007), que estruturam as classes de TEs em multiplos niveis, as agrupando de
acordo com as caracteristicas em comum observadas. A taxonomia de Wicker et al. (2007) foi
proposta com o intuito de atualizar e aprimorar o sistema apresentado por Finnegan e Fawcett
(1986), e mesmo sendo recente e ainda em desenvolvimento, vem sendo cada vez mais adotada
pela comunidade cientifica (NAKANO et al., 2017).

Existem diversas ferramentas de Bioinformatica que podem ser empregadas na classi-
ficacdo de TEs, e entre essas, existem métodos criados unicamente para a classificacio desses
elementos (ALTSCHUL et al., 1990; ABRUSAN et al., 2009). Entretanto, a maioria dessas fer-
ramentas sao destinadas a classificar alguma classe ou um sub-grupo especifico dentre as classes
de TEs existentes, e em sua grande maioria, utilizam estratégias simples como a homologia para
classificar as sequéncias (STEINBISS et al., 2009; HOEDE et al., 2014).

1.2 Motivacao

Diversas motiva¢des conduzem esse estudo que engloba a drea de Inteligéncia Computa-
cional e ML assim como o campo da Bioinformadtica. A primeira delas diz respeito a HC, mais
precisamente a Abordagem Global de classificacdo. Apds uma revisdo da literatura, observou-se
a pouca variedade de métodos exemplo dessa abordagem, e que fica mais evidente quando
comparado com a quantidade de trabalhos que seguem a Abordagem Local (SILLA; FREITAS,
2010). Além disso, sdo escassas as pesquisas que fazem uma comparagdo do desempenho pre-
ditivo entre as duas abordagem supracitadas (CERRI, 2014; PEREIRA et al., 2018). Portanto,
uma das preocupacdes dessa pesquisa € justamente propor novos métodos globais visando explo-
rar de forma mais aprofundada as caracteristicas dessa abordagem, além de fornecer anélises

comparativas entre as abordagens Global e Local.

A segunda motivagdo tem relacdo com a interpretabilidade dos classificadores. Gerar
regras de classificacio para problemas hierdrquicos ndo € uma tarefa trivial, j4 que uma regra deve
ser capaz de classificar instancias em um conjunto de classes de acordo com as restri¢gdes impostas
pela hierarquia, e que variam dependendo do tipo de estrutura utilizada. A interpretabilidade
das regras € diretamente afetada pela abordagem de classificacdo adotada. Enquanto métodos

locais geram diversos conjuntos ou listas de regras, uma vez que usam de varios classificadores
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que resultam em multiplos modelos, métodos globais produzem um nimero menor de regras
jé que utilizam de um unico classificador, e portanto, tendem a ser mais interpretaveis. No que
tange a esse assunto, existe uma caréncia de modelos interpretdveis em ambas as abordagens.
Ainda assim, a Abordagem Global € a que apresenta mais exemplos bem sucedidos, como o
Clus-HMC (BLOCKEEL et al., 2002; VENS et al., 2008), HC4.5 (CLARE; KING, 2003) e o
hAnt-Miner (OTERO et al., 2009), mas que ainda apresentam um desempenho preditivo ruim.
Logo, um dos desafios desta pesquisa € desenvolver classificadores com bom desempenho e que

ao mesmo tempo sejam capazes de gerar modelos interpretdveis.

A terceira motivagao estd relacionada com uma das dreas de maior aplicagdo da HC,
a Bioinformatica. Nela, algoritmos de ML tém sido amplamente utilizados e bons resultados
vem sendo relatados, principalmente no que se remete a predicao de estruturas e fungdes
de proteinas (LOUREIRO et al., 2013). Muitos dos trabalhos nessa area envolve o uso de
ferramentas que operam por meio de homologia, onde se compara uma sequéncia alvo com um
banco de sequéncias de referéncia. Embora sejam uteis e apresentem bons resultados para muitos
casos, estes métodos apresentam uma série de limitagdes, como ignorar muitas das propriedades
bioquimicas das sequéncias ou a assuma de pressupostos negligentes, como classificar duas
sequéncias de proteinas similares em uma mesma classe sendo que estas desempenham fungdes
totalmente diferentes. Além disso, métodos de homologia frequentemente exigem certo trabalho
manual uma vez que ndo criam modelos de inferéncia automaticamente a partir dos dados,
diferente do que varios algoritmos de ML fazem. Por essas razdes, e pelo fato de muitas das
bases de dados do dominio serem organizadas hierarquicamente com classes e subclasses, a
aplicacdo de métodos hierdrquicos baseados em ML torna-se uma necessidade. Ademais, diversas
limitacdes foram observadas em trabalhos da literatura que abordam a classificacdo de TEs,
como a nao exploracdo dos relacionamentos hierdrquicos entre classes, a caréncia de métodos
que classifiquem os elementos de acordo com uma taxonomia prépria para eles, como a proposta

em Wicker et al. (2007), e a inexisténcia de predi¢des em vdrias superfamilias de TEs.

A quarta e ultima motivacao diz respeito as abordagens de otimizacdo multiobjetivo
e sua aplicacdo no contexto desse trabalho. Como a preocupacio de construir classificadores
interpretdveis sem que haja perda de desempenho preditivo € algo cada vez mais presente tanto
em ML quanto em Bioinformadtica, explorar métodos multiobjetivo capazes de lidar com esses
dois objetivos naturalmente conflitantes € uma alternativa interessante a se considerar. Ademais,
a partir de uma revisao da literatura, ndo foram encontrados trabalhos que relatem alguma
aplicacdo de abordagens multiobjetivo na tarefa de HC ou na classificacao de TEs. Logo, é
pertinente verificar se essas abordagens trazem melhorias na otimizac¢ao dos diversos critérios

presentes em problemas hierdrquicos, algo que ainda ndo fora inspecionado na literatura.
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1.3 Objetivo Geral e Especificos

Com base no contexto e motivagdes apresentadas, essa pesquisa de mestrado tem como
objetivo o desenvolvimento de classificadores hierdrquicos capazes de realizar predi¢cdes nas
superfamilias de TEs presentes na taxonomia de Wicker et al. (2007), apresentando bom desem-
penho preditivo e interpretabilidade. Sdo encontradas diversas defini¢des de interpretabilidade
na literatura, variando de acordo com o dominio de aplicacdo, visdo do autor, entre outros. Nesta
dissertacdo consideramos que, quanto menor, mais simples e compreensivel for o modelo, mais
interpretavel ele €. Portanto, a interpretabilidade € aqui avaliada em questao de complexidade, e
como os modelos implementados e comparados geram listas de regras, ela tem relagcdo com o

quao grande ou pequena € a lista de regras e o qudo extensa sao essas regras.

Para a construcao dos métodos, Algoritmos Genéticos (no inglés, Genetic Algorithms
(GAs)) sao utilizados como base dos classificadores hierdrquicos que operam segundo a Aborda-
gem Global. Esses algoritmos facilitam a codificacdo de modelos interpretdveis como regras de
classificagdo, e portanto, foram adotados a fim de induzir uma lista de regras de HC para TEs.
Mais precisamente, abordagens multiobjetivo s@o exploradas junto aos GAs a fim de lidar de
forma mais adequada com os objetivos naturalmente conflitantes que sdo o desempenho preditivo

e a interpretabilidade. Como objetivos especificos, listam-se:
e Desenvolver GAs Multiobjetivo que gerem modelos de regras com bom desempenho
preditivo e interpretabilidade;
e Analisar as predi¢des realizadas nos multiplos niveis hierdrquicos das classes de TEs;

e Verificar se hd ganhos relevantes na utilizacdo de abordagens multiobjetivo e qual é a mais

adequada para o problema em questio;
e Realizar uma anélise da correlagdo dos objetivos considerados;
e Realizar analises comparativas entre as Abordagens Global, Local e Plana;

e Comparar o desempenho dos GAs com ferramentas de Bioinformatica utilizadas na

classificagdo de sequéncias de TEs;

e Comparar a interpretabilidade dos modelos gerados pelos GAs entre si e com um método

exemplo da Abordagem Global;

e Coletar e comparar tempos de treinamento dos métodos hierdrquicos implementados.
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1.4 Organizacao do Documento

O restante deste documento estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo
introduzidos os conceitos acerca dos Elementos Transponiveis, cujo os dados sao a fonte que
move essa pesquisa de mestrado; no Capitulo 3 sdo apresentados os conceitos fundamentais de
Classificacdo e Classificacdo Hierdrquica, além de ser feita uma revisdo da literatura relativa a
trabalhos que abordam esse segundo tipo de classificacdo; os GAs, técnicas evolutivas utilizadas
como a base dos classificadores desenvolvidos nesse trabalho s@o introduzidos no Capitulo 4;
conceitos acerca da Otimiza¢do Multiobjetivo como sua defini¢ao formal, particularidades dos
problemas e as abordagens existentes sdo vistas no Capitulo 5; em seguida, no Capitulo 6
sdo apresentados em detalhes os métodos hierdrquicos globais propostos que sdo baseados
tanto em GAs simples quanto em Multiobjetivo; a Metodologia dessa pesquisa é apresentada
no Capitulo 7, que inclui a especificacdo dos conjuntos de dados, os métodos da literatura
comparados, o processo de treinamento e teste, as correlagdes e testes estatisticos além das
medidas de avaliacdo empregadas; o Capitulo 8 reporta os resultados dos métodos propostos e
demais implementados, assim como as discussdes pertinentes; por fim, as consideracdes finais

da pesquisa e os trabalhos futuros sdo discutidos no Capitulo 9.
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Capitulo 2

ELEMENTOS TRANSPONIVEIS

2.1 Consideracoes Iniciais

Anterior a descoberta da estrutura do DNA, Barbara McClintock ao realizar experimentos
com o genoma do milho em meados de 1940, identificou o que viriam a ser chamados de
Elementos Transponiveis (no inglés, Transposable Elements (TEs)), ou Elementos Mdveis como
também sdo conhecidos, sendo esses fragmentos de DNA que possuem a capacidade de se
mover no genoma (BIEMONT, 2010; JURKA et al., 2005; MCCLINTOCK, 1993). Tal estudo
estabeleceu um novo paradigma onde o genoma nao seria estatico como se pensava até entao,
gerando certo ceticismo em parte da comunidade cientifica da época (PRAY; ZHAUROVA, 2008;
REBOLLO et al., 2012; JANICKI et al., 2011). A existéncia dos TEs s6 ganhou credibilidade
na década de 80, gracas a publicacdo de trabalhos que relatavam sua identificacdo e mutagdes
causadas por eles em vérios organismos, como no milho (10% das mutagdes) e em Drosophila'
(50% das mutagdes) (KAZAZIAN, 1998; LINDSLEY; ZIMM, 2012).

Como reconhecimento da descoberta dos TEs e considerando o impacto no estudo e
entendimento do genoma, Barbara McClintock foi premiada com o Nobel de Fisiologia ou
Medicina em 1983. Em detrimento do prestigio gerado juntamente dos estudos cada vez mais
frequentes por parte da comunidade cientifica, a teoria que coloca os TEs como grandes respon-
saveis pela variabilidade genética das espécies € bem aceita atualmente (JURKA et al., 2005;
REBOLLO et al., 2012; NEKRUTENKO; LI, 2001; LAGEMAAT et al., 2003; KAZAZIAN,
2004; VOLFF, 2006; FESCHOTTE, 2008; LEVY et al., 2008; LOPES et al., 2008).

Desde sua descoberta os TEs tém sido foco de pesquisas que investigam seu mecanismo
de transposicdo. Estudos recentes apontam que sua transposi¢do pode provocar mudancas
significativas e de larga escala no genoma, como rearranjos cromossomicos, eliminagao e criagdo
de novos genes e até mesmo inovagdes bioldgicas (FESCHOTTE; PRITHAM, 2007). Em Slotkin
e Martienssen (2007), Bohne et al. (2008) e Sela et al. (2010), € apontado que os TEs possuem

certo papel na manutencao, estrutura e funcionamento do genoma em diferentes espécies.

I Conhecida como a mosca da banana ou mosca das frutas.
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Outras pesquisas apontam ainda que os TEs sdo influenciados diretamente pelo ambiente,
sendo incentivados a acdo quando em situacdo de estresse (LEVIN; MORAN, 2011; DAI et
al., 2007; BIEMONT:; VIEIRA, 2006). Em Lagemaat et al. (2003), foram analisados genes
associados a respostas ao estresse € a estimulos externos em camundongos € humanos. Dessa
andlise foi possivel observar um maior acimulo de TEs em comparacio a outras classes de genes,
o que reforga a hipdtese de que esses elementos podem estar relacionados a respostas adaptativas

dos hospedeiros, sendo eles uma fonte de inovacdes mediante situagdes adversas.

Os TEs sdo frequentemente apontados como grandes responsaveis pelas mutacoes nos
genomas de diversas espécies. Em Alberts et al. (2009), foi estudado o genoma de humanos
e camundongos e constatou-se que TEs geram novas mutacdes. Em camundongos os TEs sdo
responsaveis por cerca de 10% das mutagdes, enquanto que em humanos a taxa é menor, situando-
se entre 0.1% e 1%. No entanto, em termos de composi¢ao, estima-se que aproximadamente
45% do genoma humano deriva de TEs (BIEMONT; VIEIRA, 2006; BIEMONT, 2010).

A relagdo entre TEs e o cancer também tem sido apontada na literatura (LEVIN; MORAN,
2011; CHENALIS, 2013). Em Miki et al. (1992), foi analisado o gene APC, considerado um
supressor do cancer colorretal. Segundo os autores, ndo existia qualquer relato na literatura de

uma disrupg¢ao de sequéncia codificante de um gene supressor de tumor mediada por um TE.

Como evidéncia da importancia do estudo dos TEs, € possivel citar algumas iniciativas
de instituicdes de renome que tém movido esfor¢cos na investigacdo desses elementos. O projeto
Genoma da cana-de-aguicar, também conhecido como SUCEST (do inglés, Sugarcane EST
Project) (CALSA et al., 2004; VETTORE et al., 2003), e apoiado pela Fundagdo de Amparo
a Pesquisa do Estado de Sao Paulo (FAPESP), € um bom exemplo de sucesso. Esse projeto
jarevelou que existem altas taxas de TEs expressos na cana-de-agucar, planta que tem grande
importancia no cendrio econdmico do pais. Segundo Calsa et al. (2004) e Vettore et al. (2003),
o estudo dos TEs pode fornecer meios de controlar € manipular os genes responsdveis por
processos adaptativos ao ambiente na cana-de-agucar, o que abre possibilidades para a criacao

de variedades da cana resistentes a determinados climas.

Outro investimento nacional de iniciativa da FAPESP em conjunto com diversas univer-
sidades do estado de Sdo Paulo é o programa BIOEN 2, que visa integrar os estudos sobre a
cana-de-agucar a outras plantas do bioma brasileiro a fim de impulsionar a producio de biocom-
bustiveis no pais. Tanto o BIOEN como o SUCEST evidenciam a relevancia da pesquisa dos

TEs na drea de Bioenergia e consequentemente, na economia do Brasil.

2 http://bioenfapesp.org/ (acessado em 21 de junho de 2016).
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2.2 Sistema de Classificacao dos TEs

A presenca de TEs € abundante na natureza, principalmente nos organismos de animais
e plantas. No trigo, cerca de 90% do genoma € constituido de sequéncias repetidas, e destas,
68% correspondem a TEs (LI et al., 2004). Em Drosophila melanogaster, Homo sapiens, Rana
esculenta® e Zea mays*, os TEs correspondem a 15-22%, 45%, 77% e 60% do genoma dessas
espécies, respectivamente (BIEMONT; VIEIRA, 2006). Devido ao grande nimero de TEs
descobertos a partir de meados de 1980, um sistema para sua classificacdo se fez necessario. O
primeiro sistema de classificagc@o relatado na literatura foi proposto por Finnegan (1989), onde os
elementos foram discriminados de acordo com seu mecanismo de transposi¢ao: Retrotransposons

(Classe I) e Transposons (Classe 1I). A Figura 1 ilustra esses dois modos de transposicao.

Retrotransposons (Classe |)

K__’ "Copia e Cola” ﬁ

Transposons (Classe Il)

/’_) Recorta e Cola™ ﬁ

N |

Figura 1 — Ilustracdo dos mecanismos de mobilizacdo dos Elementos Transponiveis.

Os TEs pertencentes a Classe I utilizam um mecanismo de mobiliza¢cdo baseado em um
intermediario de RNA. Tal modo de transposi¢ao ficou conhecido como “copiar e colar” (FIN-
NEGAN; FAWCETT, 1986). Ja os elementos da Classe II ndo utilizam um intermédio de RNA.
Em vez disso, realizam a mobiliza¢do de forma direta por meio de uma c6pia de DNA. Esse
modo de transposicao ficou conhecido como “recortar e colar” (FINNEGAN; FAWCETT, 1986).

Com os decorrentes sequenciamentos de genomas ao longo dos anos, TEs com novas
caracteristicas foram descobertos. Logo, o sistema proposto por Finnegan e Fawcett (1986)
tornou-se obsoleto e um novo sistema de classificagdo foi proposto por Wicker et al. (2007),
conforme exibido na Figura 2. Esse sistema manteve as duas classes propostas inicialmente por
Finnegan e Fawcett (1986) (Retrotransposons e Transposons), e ainda, adicionou sub-classes a

fim de abranger as novas caracteristicas observadas nos elementos descobertos.

R3 europeia.
4 Milho.
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Retrovirus

DIRS
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Tcl-Mariner
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Classe lI CACTA
Transposons
Helitron——— Helitron
Subclasse 2 <

Maverick —> Maverick

Subclasse 1——>TIR

Figura 2 — Taxonomia hierdrquica de classificacdo de TEs. Adaptado de Wicker et al. (2007).

O sistema de classificacdo de Wicker et al. (2007) consiste em uma taxonomia hierarquica
de TEs organizada da seguinte maneira: Classe > Subclasse > Ordem > Superfamilia. No
topo da hierarquia estdo as duas Classes primordiais Retrotransposons € Transposons que

distinguem um TE de acordo com o seu mecanismo de transposicao.

Os Transposons apresentam duas Subclasses (Subclasse 1 e Subclasse 2). Na Subclasse
1 se encontram os elementos que realizam auto cdpias para uma nova inser¢ao cortando apenas
uma das fitas do DNA. Ja na Subclasse 2 estdo aqueles que se deslocam totalmente do sitio
onde se encontravam para se inserirem em outro local do genoma cortando as duas fitas do
DNA. A partir dos Retrotransposons e das Subclasses dos Transposons existem as subcategorias
denominadas Ordens (LTR, DIRS, Helitron, etc). Essa subdivisdo discrimina os elementos com
base nas diferencas do mecanismo de insercao, organizacao geral e enzimologia dos TEs. Por
fim, na categoria conhecida como Superfamilias (Copia, L1, Maverick, etc), sdo agrupados
os elementos que compartilham a estratégia de replicacdo, mas diferem-se uns dos outros, na

estrutura de proteinas, presenga e/ou tamanho de uma repeticdo genética ou sitio de duplicagdo.

Cabe salientar que a taxonomia apresentada na Figura 2, ndo endereca todas as categorias
de TEs do sistema proposto por Wicker et al. (2007). Isso se da pelo fato dos conjuntos de dados

utilizados nesse trabalho ndo cobrirem toda a taxonomia de TEs, ndo agregando as categorias de
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Superfamilia, Familia e Subfamilia. Tal situacdo j era esperada uma vez que esse sistema ainda

estd em desenvolvimento e vem aos poucos sendo adotado pela comunidade cientifica.

2.3 Ferramentas de Classificacio Automatica

Uma variedade de ferramentas para a classificacdo automatica de TEs pode ser encontrada
na literatura, que variam de acordo com os atributos utilizados, niveis da hierarquia dos TEs
exploradas e tipos de estratégias empregadas. A maioria dessas ferramentas utilizam como
atributos os dominios funcionais conservados, k-mers e caracteristicas estruturais das sequéncias.
Dentre as categorias da hierarquia dos TEs, essas ferramentas comumente se concentram no nivel
de Ordem, classificando os elementos em LTR, TIR, LINE, ou SINE. Ja a respeito das estratégias
de classifica¢do, a mais frequentemente utilizada pelos métodos encontrados € a homologia,
onde sdo realizadas buscas por repeti¢des especificas em sequéncias de DNA. No restante dessa
secdo serdo apresentadas algumas ferramentas que podem ser utilizadas ou sdo propriamente

especificas para a classificacdo de TEs. A Tabela 1 apresenta uma visao geral dessas ferramentas.

Tabela 1 — Ferramentas usadas para classificar TEs.

Método Artigo da Literatura
BLAST Altschul et al. (1990)
Repeat-Masker Smit et al. (1996)
LTRDigest Steinbiss et al. (2009)
TEClass Abrusan et al. (2009)
RepClass Feschotte et al. (2009)
Pastec Hoede et al. (2014)

Em Altschul et al. (1990), € proposto o BLAST, ferramenta bastante popular baseada
em homologia e amplamente utilizada em aplica¢des de Bioinformatica (WICKER et al., 2007).
O BLAST busca por repeti¢cdes especificas em sequéncias de DNA, classificando instancias
dada a sua similaridade com sequéncias ja anotadas em um banco de dados de referéncia. Esse
possui uma variacdo denominada BLASTn que recebe como entrada uma cadeia de nucleotideos.
Em Smit et al. (1996), é proposto o Repeat-Masker, método que opera de forma semelhante
ao BLAST, procurando e mascarando repeti¢des em sequéncias que possuam similaridades
com sequéncias previamente anotadas. Em Steinbiss et al. (2009), € proposto o LTRDigest, um
método especifico para a identificacdo de LTRs que utiliza uma lista desses como referencial
para anotar sequéncias com dominios proteicos e outros atributos estruturais através do uso
de HMMs (do inglés, Hidden Markov Models). Em Abrusén et al. (2009), é apresentado o
TEClass, um método que usa ML para classificar sequéncias de TEs. O TEClass classifica
sequéncias por meio do uso de uma hierarquia de classificadores SVM, onde frequéncias de

oligdbmeros e k-mers sao adotados como atributos. Em Feschotte et al. (2009), € introduzido o
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RepClass, ferramenta que combina um médulo baseado em homologia, um médulo de busca por
caracteristicas estruturais € um moédulo de busca por duplicacdes em sitios alvo em uma Unica
saida preditiva. Em Hoede et al. (2014), € apresentado o Pastec, um método para a classificacdo
de TEs que utiliza atributos estruturais, como o tamanho das sequéncias dos elementos, presenca
de um LTR ou TIR e repeti¢des especificas em sequéncias, além de considerar similaridades

com sequéncias ja anotadas e dominios funcionais conservados encontrados com HMMs.

2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo focou-se na introdu¢do dos chamados Elementos Transponiveis, sendo que
seu conceito, particularidades, presenca na natureza, relevincia e pesquisas concentradas em
seu estudo foram elencadas. Além disso, fora apresentado um sistema de classificacao unificado
constituido de uma taxonomia hierdrquica de TEs proposto por Wicker et al. (2007), a qual sera
tomada como base nessa pesquisa. Adicionalmente, foi feita uma revisdo da literatura focada em

ferramentas de Bioinformatica utilizadas na classifica¢io de TEs.

Apesar da variedade de ferramentas passiveis de utilizagdo para a classificacdo auto-
madtica de TEs, a grande maioria apresenta limitagdes relevantes. A mais recorrente € assumir
pressupostos com base apenas nas similaridades entre sequéncias, o que pode acarretar a geracao
e propagacdo de classificacdes incorretas. Ademais, nenhuma das ferramentas listadas, salvo o

trabalho de Abrusan et al. (2009), aprende modelos de classificacdo a partir dos dados.

Conforme descreve Loureiro et al. (2013), a utilizagdo de métodos baseados em ML
melhora significativamente o desempenho preditivo da classificagdo dos TEs em comparacao
com outros métodos. Além disso, o uso de ML possui duas vantagens em relacao as demais
ferramentas listadas: (1) Uma vez que um classificador € treinado e um modelo indutivo é
gerado, a classificacdo de novas instincias acontece de maneira automadtica e direta, sem que
seja necessario demais processamentos; e (2) A utilizacdo de ML permite explorar tanto os
relacionamentos hierdrquicos quanto as caracteristicas bioquimicas dos TEs, propriedades estas

que sdo ignoradas pelos métodos previamente apresentados.
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Capitulo 3

CLASSIFICACAO E CLASSIFICACAO
HIERARQUICA

3.1 Consideracoes Iniciais

Dentre as muitas tarefas em ML, a classificacdo estd entre uma das mais importantes e
utilizadas tanto na inddstria quanto na academia (BARROS et al., 2013). Essa atividade pode ser
descrita como a busca por um modelo capaz de abstrair informagdes a partir de um conjunto de
dados de treinamento, que com base na experiéncia obtida, consiga categorizar uma instancia
ainda nao observada (conjunto de teste) em uma determinada classe dentre um conjunto de
classes pertencentes ao dominio do problema (RUSSELL et al., 1995; MITCHELL, 1997).

Uma defini¢do formal do problema de classificacdo é: dado um conjunto de instancias
de treinamento composto por pares (X;, ¢;), no qual x; corresponde a um vetor de atributos que
descrevem uma instincia ¢ e c¢; sua classe associada, visa-se encontrar uma fun¢ido que mapeie
cada x; para sua classe correspondente no vetor de classes ¢, tal que i = {1,2,..., n} onde n é o
nimero de instincias e j = {1, 2, ..., m} onde m é o nimero classes do problema (MITCHELL,
1997; TAN et al., 2006). Conforme aponta Tan et al. (2006), essa funcdo a ser encontrada é

obtida através de ajustes dos parametros livres do algoritmo de inducao utilizado.

A tarefa de classificacao faz parte de um tipo de aprendizado em ML conhecido como
Aprendizado Supervisionado, em que os algoritmos utilizados realizam indugdes a partir de ins-
tancias previamente rotuladas (RUSSELL et al., 1995; MITCHELL, 1997). Esses classificadores
sdo treinados com instancias que contém a informacao de sua saida esperada (classe) a fim de
aprender um modelo indutivo. Deste modo, apds passado a fase de treinamento, esses classifica-
dores s@o capazes de receber dados ainda nao observados, e através da experiéncia prévia obtida,

realizar predicdes. Essa segunda etapa € conhecida como fase de teste ou validagdo.

Segundo a literatura de ML, a tarefa de classificacdo como € tradicionalmente conhecida
¢ chamada de Classifica¢do Plana (FC), onde uma instancia € associada a uma unica classe em um

conjunto finito e geralmente pequeno de classes (COSTA et al., 2007). Entretanto, existe um outro
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tipo de classificacdo mais complexo conhecida na literatura como Classificagao Hierdrquica
(HC), em que uma instincia pode ser associada nao s6 a uma classe mas a superclasses e
subclasses arranjadas de maneira hierdrquica (SILLA; FREITAS, 2010). Embora exista um
nimero maior de pesquisas focadas em FC, problemas de HC vem recebendo cada vez mais
atencao nos ultimos anos, especialmente no campo da Bioinformética. A escassez de pesquisa
ainda presente na drea pode ser um reflexo da complexidade desses problemas, uma vez que
as classes a serem preditas estdo arranjadas de acordo com uma estrutura hierdrquica e cada
instancia pode estar associada a multiplas classes simultaneamente, sendo muitas vezes dezenas
ou centenas de classes (SILLA; FREITAS, 2010). As tarefas de HC sao relevantes em varios
dominios e estio comumente relacionadas as dreas de Processamento de Linguagem Natural
com a classificacdo textual de documentos, e na Bioinformética com a predi¢ao de funcdes de
proteinas e estruturas proteicas (CERRI et al., 2016; FREITAS; CARVALHO, 2007).

Como exemplo do funcionamento da HC, considere a hierarquia apresentada na Figura 3.
Tomando como base o n6 1.1.2, é possivel constatar que este € subclasse de /.1, e que conse-
quentemente € subclasse de /, formando assim todo o caminho pela hierarquia até a raiz. No
caso da predicdo da classe 1.1.2, deve-se manter a consisténcia hierarquia das classes, de forma

que todas as superclasses devem ser automaticamente preditas também.

Em problemas hierdrquicos, um conjunto de classes pode ser representado como uma
matriz V = {vy,, Vx,, ..., Vxy }» €M que cada vy, € um vetor de classes bindrio c-dimensional
que representa as classes da hierarquia associadas a uma instincia x;, sendo ¢ o nimero de
classes da hierarquia. Cada posi¢do no vetor vy, representa uma classe, que recebe o valor 1 se
x; pertence a ela, ou 0 caso contrério. No caso de uma abordagem probabilistica, vy, pode conter

valores entre [0-1] representando a probabilidade de associagcdo de cada classe a dada instincia.

R
FREP
G G20

Figura 3 — Exemplo de uma hierarquia de classes.
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Segundo Freitas e Carvalho (2007) e Sun e Lim (2001), métodos de HC diferem-se em
varios quesitos, mais precisamente, sao elencados trés pontos chave. O primeiro deles diz respeito
a estrutura hierarquia utilizada. Em problemas hierarquicos as classes podem estar estruturadas
como uma Arvore ou Grafo Aciclico Direcionado (DAG), sendo que a principal diferenca estd
na relagdo entre os nés da hierarquia. Conforme mostra a Figura 4, em uma estrutura em Arvore
cada no filho possui apenas um no pai, enquanto que em um DAG cada nd filho pode ter mais
de um 76 pai, tornando-a mais complexa. Em ambas as estruturas os nds representam as classes
de um problema, sendo o no raiz correspondente a “qualquer ou todas as classe”, denotando a

auséncia de conhecimento sobre a classe de uma instancia.

Todas as Classes

Medicina Biologia Matematica Ciéncia da

Computagdo
) ) Biologia
Cardiologia Molecular Redes de
\ Computadores

Biomedicina B ) ligénei
Bioinformatica 1nteligéncia
Artificial

Microbiologia

(a) Arvore

Todas as Classes

Medicina Biologia Matematica Ciéncia da

Computacdo
) i Biologia
Cardiologia Molecular Redes de
\ Computadores

Biomedicina LA
Bioinformatica Inteligéncia
Artificial
Microbiologia
(b) DAG

Figura 4 — Estruturas hierdrquicas em problemas de HC. Adaptado de Cerri (2014).

Ademais, em uma estrutura de Arvore um unico caminho pode ser tragado do né raiz até
qualquer outro né da hierarquia. Ja no caso de hierarquias estruturadas como DAGs, a partir do
no raiz, pode haver mais de um caminho até um dado né da hierarquia. Tais caracteristicas devem

ser levadas em considerag¢do na avaliacao e desenvolvimento de classificadores hierarquicos.

O segundo critério estd relacionado ao quao profunda € a exploracao dos nés da hierarquia.
Problemas de HC frequentemente t€m como objetivo a classificagdo de instancias em niveis
inferiores na hierarquia (FREITAS; CARVALHO, 2007). Quanto mais profunda é a classe,
mais especifico € o conhecimento associado. Entretanto, pode haver casos em que ndo se tem a
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confiabilidade desejada para classificar uma instancia em nés préximos ou nas folhas, ja que
esses tendem a ter menos instancias que as classes dos niveis superiores, tornando mais ardua sua
predicao. Nesses casos é preferivel realizar a classificacdo em niveis mais altos na hierarquia. Em
contraste, quanto mais proximo a classe predita é da raiz, menos util é o conhecimento associado,
entretanto, menor tende a ser sua Taxa de Erro de Classificagdo (no inglés, Classification
Error Rate (CER)). Portanto, um classificador hierarquico deve alcancar um equilibrio entre a
especificidade das classes e o CER (SILLA; FREITAS, 2010). Em alguns problemas de HC,
todos as instancias devem ser associados a classes folhas da hierarquia, e esses s@o conhecidos
como problemas de Predi¢cdo Obrigatoria em N6s Folha (no inglés, Mandatory Leaf-Node
Prediction (MLNP)). Quando nao existe tal obrigacdo, sdo denominados como problemas de
Predicao Nao Obrigatdria (ou Opcional) em N6s Folha (no inglés, Non-Mandatory Leaf-Node
Prediction (NMLNP)) (FREITAS; CARVALHO, 2007; SILLA; FREITAS, 2010).

O terceiro e dltimo ponto chave em HC diz respeito a como as estruturas hierdrquicas sao
exploradas. Quando € utilizado um conjunto de classificadores que exploram informacdes locais
durante o treinamento e suas predicdes sdo combinadas na fase de testes, esta € referenciada
na literatura como uma Abordagem Local (CERRI et al., 2016). Nos casos em que um Gnico
classificador lida com toda a hierarquia de uma sé vez, trata-se da Abordagem Global (em
alguns bibliografias pode aparecer como Big Bang ou One-Shot) (VENS et al., 2008). Existem
ainda trabalhos que transformam um problema de HC em FC (FREITAS; CARVALHO, 2007).

Nos altimos anos devido ao acréscimo no nimero de publicacdes acerca de HC, gerou-se
muitas terminologias diferentes. Em Silla e Freitas (2010), é feito um apanhado dos trabalhos de
HC através de vérios dominios com o intuito de analisar e chegar a um consenso a respeito das
terminologias existentes. A abordagem top-down, por exemplo, frequentemente apontada como
sindbnimo de Abordagem Local, ndo € uma abordagem de classificagao hierarquica por completo.
Segundo os autores, trata-se de um método usado na fase de testes (e ndo no treinamento) a
fim de evitar ou corrigir inconsisténcias preditivas conforme os niveis de uma hierarquia sao
explorados. Portanto, nessa dissertacao de mestrado é considerado apenas as abordagens local,
global e plana como abordagens vélidas para tratar problemas hierdrquicos. Essas abordagens,

bem como os trabalhos da literatura que as utilizam sdo melhor explorados a seguir.

3.2 Abordagem de Classificacao Plana

Essa abordagem representa a maneira mais simples de lidar com problemas hierarquicos,
em que sao utilizados algoritmos tradicionais de ML que ignoram os relacionamentos hierarqui-
cos entre classes (SILLA; FREITAS, 2010). A Abordagem de Classificacdo Plana € caracterizada
pela transformagdo ou reducdo de um problema hierdrquico a um problema de FC multi-classe.
Logo, parte-se da ideia de que a FC pode ser interpretado como um caso particular de HC, em que

ndo € interessante predizer classes intermedidrias, conforme ilustra a Figura 5. Essa abordagem
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consegue trabalhar com ambas as estruturas hierdrquicas previamente apresentadas (Arvore e
DAG), e também em ambos os tipos de restri¢ao preditivas (NMLNP e MLNP), dependendo é
claro, de como o problema é modelado. Comumente, algoritmos cldssicos de ML como Arvore
de Decisdo (no inglés, Decision Tree (DT)), Classificador Bayesiano Ingénuo (no inglés, Naive
Bayes (NB)) e o método dos K vizinhos mais préximos (no inglés, K-Nearest Neighbors (KNN))
podem ser aplicados. Cabe salientar que tanto a fase de treinamento quanto a de teste ocorrem

de maneira convencional nessa abordagem (CERRI, 2014).

Figura 5 — Classificador multi-classe que prediz apenas classes folhas (SILLA; FREITAS, 2010).

Frequentemente, trabalhos que propdem ou investigam métodos hierdrquicos acabam
validando-os, naturalmente, em problemas hierdrquicos e/ou comparando-os com outros métodos
hierarquicos, sendo que normalmente as abordagens locais ou globais sdo empregadas. Entretanto,
ainda que em menor quantidade, alguns estudos comparam abordagens puramente hierdrquicas
com a FC, a fim de verificar se a explorac@o de relacionamentos hierarquicos realmente contribui

na qualidade das predi¢des em determinados problemas.

Em Zimek et al. (2010), sao realizadas comparacdes com classificadores que exploram
informacdes hierdrquicas e classificadores tradicionais, entre esses SVM, DT e ensembles. Sdo
utilizados dados reais e sintéticos relacionados a classificagdo de enzimas de proteinas. Apesar
da natureza hierarquica dos problemas, os autores concluem que nem sempre a exploragao
de informagdes hierdrquicas resulta em melhores resultados. Segundo eles, a exploracao das

hierarquias de classes melhora as predi¢des no caso de dados sintéticos apenas.

Em Ghazi et al. (2010), a HC € explorada na classificacdo automatica de textos através
de emocgdes. Os autores propdem um método que organiza hierarquicamente a neutralidade e a
polaridade de emogdes presentes em textos, comparando-o com um algoritmo de classificagao
tradicional em dois conjuntos de dados. De acordo com os experimentos, € verificado que o

método proposto ndo apenas supera a abordagem tradicional comparada, mas também consegue
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suavizar o problema do alto desbalanceamento presente nos conjuntos de dados, caracteristica a

qual normalmente apresenta impacto negativo no desempenho dos classificadores.

Em Silla e Kaestner (2013), € realizada a HC de espécies de aves usando dados de seus
sons gravados em 4udio. Os autores exploram trés abordagens nesse trabalho, a Abordagem de
Classificacdo Plana e as duas abordagens hierdarquicas Local e Global. Para as abordagens Plana
e Local, um classificador NB foi aplicado, enquanto que para a Abordagem Global foi utilizada
uma versao modificada do NB classico. Os autores empregam uma taxonomia padrio de espécie
de aves como estrutura hierdrquica para organizar os dados. Os experimentos realizados foram
avaliados usando a medida-F hierarquica, e os resultados mostraram que o uso da Abordagem
Global supera tanto a Abordagens Plana quanto a Local. Por fim, os autores recomendam o
uso de modelos globais, alegando que estes representam uma maneira viavel de melhorar o

desempenho da classificagao para problemas com um grande nimero de classes.

3.3 Abordagem Local de Classificacao Hierarquica

Essa abordagem utiliza de informacdes locais a respeito das classes da hierarquia durante
o processo de treinamento (SILLA; FREITAS, 2010; FREITAS; CARVALHO, 2007). Assim
como € o caso da Abordagem de Classificacdo Plana, a Abordagem Local pode ser vista como
mais uma estratégia reducionista para tratar um problema complexo, mas que ainda considera os
relacionamentos hierdrquicos entre classes (BEYGELZIMER et al., 2008; CERRI et al., 2016).
Consequentemente, essa abordagem também possibilita que algoritmos de ML tradicionais sejam

utilizados sem que haja qualquer modificagdo no modo em que operam.

Outro ponto importante no treinamento de classificadores locais € o nimero de instancias
positivas e negativas de cada classe fornecidas a um classificador. Conforme descreve Silla e
Freitas (2010), hd uma variedade de estratégias de defini¢@o para as abordagens locais, dentre elas:
Exclusiva, Menos Exclusiva, Inclusiva, Menos Inclusiva, Irméaos e Irméos Exclusivos (EISNER
et al., 2005; FAGNI; SEBASTIANI, 2007; CECI; MALERBA, 2007).

Existem ainda diferentes formas de utilizar informac¢des locais das classes em clas-
sificadores hierdrquicos. Em Silla e Freitas (2010), sdo apresentadas trés estratégias para a
Abordagem Local utilizando ML: (1) Classificador Local por N6 (no inglés, Local Classifier
per Node (LCN)); (2) Classificador Local por N6 Pai (no inglés, Local Classifier per Parent
Node (LCPN)); e (3) Classificador Local por Nivel (no inglés, Local Classifier per Level (LCL)).

A seguir, essas estratégias sdo exploradas mais a fundo.
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3.3.1 Classificador Local por N6 (LCN)

Essa estratégia consiste em treinar um classificador bindrio para cada né da hierarquia de
classes, exceto o no raiz, conforme mostra a Figura 6. Dentre as estratégias para a Abordagem
Local, a LCN € a mais frequentemente utilizada da literatura (SILLA; FREITAS, 2010). Alguns

exemplos de trabalhos que utilizam essa estratégia sdo apresentados a seguir.

Figura 6 — Classificador binario local por né da hierarquia (SILLA; FREITAS, 2010).

Em Blockeel et al. (2002), sao propostos dois métodos locais baseados na estratégia
LCN denominados Clus-SC e Clus-HSC, sendo posteriormente explorados em Vens et al. (2008).
O método Clus-SC treina uma DT para cada classe do problema mas ignora os relacionamentos
entre classes. J4 0 método Clus-HSC também induz uma DT para cada classe, com a diferenca

de que explora os relacionamentos hierdrquicos entre elas.

Em Valentini (2009), é utilizado um Ensemble ! de métodos LCN treinados de forma a
estimar a probabilidade local de uma instincia pertencer a dada classe. Posteriormente, uma etapa
de combinagao dos resultados € realizada e a estimativa global das probabilidades € obtida. Os
autores deram continuidade ao trabalho modificando o método para que o mesmo modularizasse
a predicao de uma superclasse e suas subclasses (VALENTINI; RE, 2009; VALENTINI, 2011).

Em Cesa-Bianchi et al. (2012), foi investigado a sinergia > entre diferentes estratégias
locais LCN aplicadas a tarefa de predicdao de funcdo de genes. Os experimentos se deram
através da integracdo de ferramentas baseadas em métodos de Kernel e Ensemble sensiveis ao
custo (CESA-BIANCHI; VALENTINI, 2009; VALENTINI, 2011). Segundo os autores, quando

1

Técnica que consiste em utilizar um conjunto de métodos (classificadores, nesse caso) a fim de combinar suas
saidas e assim produzir melhores resultados do que quando operam isoladamente.

Melhoria na precisdo preditiva de um classificador causada pela utilizagdo simultanea de estratégias de aprendi-
zagem e levando em consideragdo qualquer medida de avaliacdo.
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a acdo combinada de duas ou mais estratégias resulta em melhores taxas de acurdcia que a média

obtida pelas mesmas estratégias executadas separadamente, detecta-se sinergia.

Em Santos et al. (2018), foram exploradas estratégias de selecao de instancias positivas e
negativas para classificadores locais LCN aplicados a classificacdo de TEs. Os autores treinaram
uma gama de classificadores tradicionais segundo a estratégia LCN, foram eles: C4.5, Random
Forest, NB, KNN, MLP e SVM. Para os experimentos foram comparados os resultados desses
classificadores em dois conjuntos de dados de TEs, o PGSB e o REPBASE, de forma que
utilizaram-se quatro estratégias de selecdo: Exclusiva, Menos Exclusiva, Inclusiva e Menos
Inclusiva. A ideia da utilizac¢do de classificadores com diferentes vieses submetidos a varias
estratégias de selecdo e em conjuntos de dados distintos, fora a de chegar a um consenso empirico
de qual estratégia de selecdo € a mais adequada, no geral, a ser utilizada em conjunto com a

estratégia LCN. No entanto, € preciso levar em conta o escopo fechado que o estudo apresenta.

3.3.2 Classificador Local por N6 Pai (LCPN)

Diferenciando-se um pouco da anterior, a estratégia LCPN emprega um classificador em
cada superclasse da hierarquia a fim de predizer suas subclasses, o que consequentemente exige
um ndmero menor de classificadores ao final (NAKANO et al., 2017). A Figura 7 ilustra essa

estratégia, seguida de alguns trabalhos que a utilizam.

Figura 7 — Classificador multi-classe local por n6 pai (SILLA; FREITAS, 2010).

Em Cerri e Carvalho (2010a), € proposto um método local e multirrétulo baseado na
estratégia LCPN, denominado HMC-LP (do inglés, Hierarchical Multi-label Classification
with Label-Powerset), que utiliza uma Rede Neural (no inglés, Neural Network (NN)) como

classificador base. Esse método € oriundo de uma adaptacao do Label-Powerset (BOUTELL et
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al., 2004; TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007), cujo classificador é do tipo multirr6tulo porém
nao hierarquico. O HMC-LP opera de maneira que, em cada nivel de uma hierarquia, as classes
atribuidas a uma instincia sao combinadas em uma nova e unica classe, transformando o

problema hierdrquico multirrétulo original em um problema hierdrquico simples-rétulo.

Em Cerri e Carvalho (2010b), o HMC-LP é utilizado com uma SVM como seu classi-
ficador base. Ademais, os autores propdem um novo método multirrétulo baseado em LCPN
denominado HMC-CT (do inglés, Hierarchical Multi-label Classification with Cross-Training).
O HMC-CT usa uma estratégia de decomposi¢ao de classes para transformar o problema hi-
erarquico multirrétulo em um conjunto de problemas hierarquicos simples-rétulo. Ambos os
métodos foram aplicadas em dez conjuntos de dados bioldgicos a fim de predizer fungdes de
genes. Posteriormente, este trabalho foi estendido em Cerri et al. (2011), onde foram utilizados
diferentes classificadores tradicionais como base, entre eles 0 C4.5 (QUINLAN, 1993), Redes
Bayesianas (FRIEDMAN et al., 1997), KNN (AHA et al., 1991), e o Ripper (COHEN, 1995).

Em Nakano et al. (2017), os autores propdem duas abordagens baseadas em LCPN
usando NNs como classificadores base, o nLLCPN (do inglés, non-Leaf Local Classifier per
Parent Node), e o LCPNB (do inglés, Local Classifier per Parent Node and Branch). O método
nLLCPN tenta evitar o problema de propagacao de erros preditivos presente na estratégia top-
down modificando a hierarquia de classes para permitir uma classificagao do tipo NMLNP. Ja o
método LCPNB, além de modificar a hierarquia assim como faz o nLLCPN, considera todas
as probabilidades de predi¢do em todos os caminhos da hierarquia quando classifica uma nova
instancia. Portanto, o LCPNB utiliza das predic¢des feitas nos niveis mais profundos a fim de

corrigir os erros originados em niveis superiores (mais proximos a raiz).

3.3.3 Classificador Local por Nivel (LCL)

Na estratégia LCL € empregado um classificador em cada nivel da hierarquia, conforme
ilustra a Figura 8. Novamente, algoritmos tradicionais de classificacdo podem ser utilizados para
predizer as classes de cada nivel. Entre as trés estratégias aqui apresentadas, esta € a que possui
menos estudos reportados (SILLA; FREITAS, 2010; FREITAS; CARVALHO, 2007). Alguns

trabalhos que a empregam sdo apresentados a seguir.
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Figura 8 — Classificador multi-classe local por nivel (SILLA; FREITAS, 2010).

No trabalho de Cerri et al. (2014), é proposto o HMC-LMLP (do inglés, Hierarchical
Multi-label Classification with Local Multi-Layer Perceptrons), um método baseado em NNs
no qual é associado uma MLP (do inglés, Multi-Layer Perceptron (MLP)), a cada nivel da
hierarquia de classes. Nesse método as instancias de treinamentos sao utilizados como entrada
para a MLP associada ao primeiro nivel da hierarquia. A partir do segundo nivel adiante, cada

MLP de um nivel € alimentada somente com a saida provida pela MLP do nivel anterior.

Em Cerri et al. (2016), o método HMC-LMLP apresentado em Cerri et al. (2014) é
estendido e aplicado a dados de predi¢dao de fun¢do de proteinas. Diferente do que foi proposto
anteriormente, em Cerri et al. (2016) o HMC-LMLP usa a saida de uma MLP treinada no nivel
[ como parte da entrada para a MLP do nivel [ 4+ 1. Portanto, as saidas da MLP associada ao
nivel [ sdo usadas para aumentar os vetores de atributos que sdo empregados para treinar a MLP
do nivel [ + 1. A ideia dessa modificac@o € garantir que as dependéncias entre classes sejam
levadas em consideracdo durante o processo de treinamento. Assim, espera-se que as MLPs
aprendem ou “descubram” essas dependéncias automaticamente. Conforme apontam os autores,

as modificac¢des trouxeram melhorias nas predi¢cdes do método.

Em Nakano et al. (2017), sdo apresentados dois métodos baseados na estratégia LCL que
tém NNs como classificadores base. Nesses, foram aplicados dois procedimentos de corre¢ao
de inconsisténcias: 0 SWV (do inglés, Sum of Weighted Votes) (PAES et al., 2012) e o Simple
Prune (CERRI et al., 2016). O SWYV realiza uma soma das probabilidades de predicdes a fim de
decidir qual classificagdo deve ser substituida. Ja o Simple Prune apenas retira da classificagdo

final todas aquelas classes preditas as quais ndo foram também preditas suas superclasses.
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Por fim, um apanhado geral dos métodos vistos nessa secao € apresentado na Tabela 2,

com distin¢do de suas respectivas estratégias utilizadas.

Tabela 2 — Métodos locais de HC e suas respectivas estratégias.

Método/Descricio Artigo da Literatura Estratégia
Clus-SC Blockeel et al. (2002) LCN
Clus-HSC Blockeel et al. (2002) LCN
Ensemble de Classificadores Valentini (2009) LCN
Métodos Kernel e Ensemble Cesa-Bianchi et al. (2012) LCN
HMC-LP Cerri e Carvalho (2010a) LCPN
HMC-CT Cerri e Carvalho (2010b) LCPN
nLLCPN Nakano et al. (2017) LCPN
LCPNB Nakano et al. (2017) LCPN
HMC-LMLP Cerri et al. (2014), Cerri et al. (2016) LCL
MLP + SWV Nakano et al. (2017) LCL
MLP + Simple Prune Nakano et al. (2017) LCL

3.4 Abordagem Global de Classificacao Hierarquica

Em contraste com as abordagens supracitadas, na Abordagem Global um tnico classifi-
cador € treinado utilizando todo o conjunto de instancias de treinamento e considerando todas as
classes da hierarquia de uma sé vez (SILLA; FREITAS, 2010; FREITAS; CARVALHO, 2007).
Outra diferenca ocorre na fase de teste ou inferéncia, que acontece em um tnico passo utilizando

o modelo induzido, e ndo de maneira top-down como nas abordagens locais (VENS et al., 2008).

Em Silla e Freitas (2010), € enfatizada a falta de consenso sobre as defini¢des de
Abordagem Local e Global. Conforme apontado pelos autores, embora pareca ndo existir um
padrdo entre as abordagens globais, em geral, classificadores ditos globais tém mostrado duas
caracteristicas em comum: (1) Consideram toda a hierarquia de uma s6 vez e (2) Nao possuem a
modularidade de treinamento apresentada pelas abordagens locais. Portanto, € possivel chegar
a algumas conclusdes. Como os modelos globais sdo treinados com todas as instancias da
hierarquia, as politicas de definicdo de instancias positivas e negativas mencionadas na Secao 3.3
ndo sdo aplicdveis. A partir da segunda caracteristica elencada, infere-se que para uma abordagem
ser considerada global, esta deve utilizar apenas um classificador em vez de um conjunto de

classificadores, diferente do que acontece nas abordagens locais.

No restante dessa secao serdo apresentados alguns exemplos de classificadores glo-
bais encontrados na literatura, aos quais se dard maior atencdo aqueles que geram modelos

interpretdveis. A Tabela 3 apresenta um apanhado geral dos métodos citados nessa secao.
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Tabela 3 — Métodos globais de HC.

Método/Descricao Artigo da Literatura Interpretavel
Agrupamento de classes Rocchio (1971), Labrou e Finin (1999) Nao
Coverage Wang et al. (2001) Sim
Clus-HMC Blockeel et al. (2002) Sim
HC4.5 Clare e King (2003) Sim
MHC-AIS Alves et al. (2008) Sim
hAnt-Miner Otero et al. (2009) Sim
Naive Bayes adaptado Jr e Freitas (2009) Nao
NN competitiva Borges e Nievola (2012) Nao
HMC-GA Cerri et al. (2012), Cerri (2014) Sim
NHMC Stojanova et al. (2013) Sim
OPP Sun et al. (2017) Nao

Ao que tudo indica, a primeira Abordagem Global foi proposta por Rocchio (1971),
que utiliza a ideia de agrupamento de classes a fim de assinalar novas instancias a classes mais
proximas. Isso € feito através do calculo da distancia entre uma nova instancia e cada classe,
sendo que vdrios tipos de distancia podem ser considerados. Um exemplo dessa abordagem ¢é
também utilizada em Labrou e Finin (1999), em que foi proposto um sistema que classifica
péginas web em um subconjunto de categorias hierdrquicas do site Yahoo!. Durante a fase de
teste, cada novo documento tem sua similaridade computada com respeito a cada topico presente

em texto, sendo que a classifica¢do final € dada por algum limiar.

No trabalho de Wang et al. (2001), um algoritmo de mineracio de regras de associagdo foi
altamente modificado para lidar com a categoriza¢ao hierarquica de documentos. Sua modificagdo
principal foi fazer com que o algoritmo trabalhasse com um conjunto de etiquetas de uma s6 vez,

em outras palavras, transformando-o de simples rétulo para multirrétulo.

Proposto em Blockeel et al. (2002) e posteriormente explorado em Vens et al. (2008),
0 Clus-HMC € um método baseado em Predictive Cluster Trees capaz de gerar uma unica DT
considerando toda a hierarquia de classes de um problema. No Clus-HMC as DTs sdo vistas
como uma hierarquia de grupos e que predizem um conjunto de classes. O n6 raiz contém todos
as instancias de treinamento, que sdo recursivamente divididos em grupos menores conforme a
hierarquia € percorrida em direcao as folhas. A classificagdo de uma instincia ocorre segundo
uma métrica baseada em distancia, que calcula o quao similar a instancia € a alguma arvore. Ao
final, os grupos formados sdo combinados a fim de que seja induzida uma tnica DT. A saida
do Clus-HMC € um vetor bindrio correspondente as possiveis classes de uma instincia. Esse

método pode ser aplicado tanto para classificagdo quanto para agrupamento.

Em Clare e King (2003), € proposto o HC4.5, uma versao modificada do algoritmo
C4.5 (QUINLAN, 1993) para lidar com uma hierarquia de classes. Ainda que poucos detalhes

de sua implementac¢do sejam especificados, sabe-se que o cédlculo da entropia foi modificado de
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forma a atribuir pesos aos niveis da hierarquia. No HC4.5, os niveis mais profundos da hierarquia
possuem mais peso pois esses fornecem informacdo mais especifica e util acerca dos dados.
Segundo Clare e King (2003), essas informag¢des tém maior relevancia para as predicoes, apesar
de alguns autores refutarem tal pressuposto dado a abrangéncia de dominios e particularidades
dos problemas hierdrquicos, o que pode invalidar essa premissa (LORD et al., 2003; CERRI et

al., 2016). Aparentemente, os outros aspectos do algoritmo C4.5 permanecem idénticos.

No trabalho de Alves et al. (2008), € apresentado o método MHC-AIS (do inglés, Multi-
label Hierarhical Classification with an Artificial Immune System), baseado em um Sistema
Imune Artificial e que gera regras de HC multirrétulo. Esse método utiliza uma abordagem de
cobertura sequencial de instancias ou, como também ¢é conhecida, uma abordagem iterativa (PI-
MENTA et al., 2014; ABADEH; HABIBI, 2007), que € executada até que todas ou quase todas
as instancias de treinamento (parametro definido pelo usudrio) sejam cobertas pelas regras en-

~ 9

contradas. As regras geradas sdo do tipo “Se-Entdo”, cujo os antecedentes sdo representados por
vetores contendo valores de atributos utilizados como testes € 0s consequentes como conjuntos
de classes preditas. Posteriormente, os autores estenderam esse trabalho em Alves et al. (2010),

propondo novos mecanismos de otimizagdo a fim de aumentar a acurdcia do método.

Em Otero et al. (2009), os autores propdem um método global baseado em Otimizagao
por Coldnias de Formigas (DORIGO et al., 1991), denominado hAnt-Miner. Esse método realiza
um processo de busca construtivo de regras de classificag@o hierarquica do tipo “Se-Entdo”. Para
a constru¢do de uma regra sdo utilizadas duas coldnias de formigas que trabalham de forma
cooperativa, sendo uma coldnia a responsavel por construir o antecedente e uma colonia ¢ que
¢ incumbida da construcao do consequente. A cada iteracdo, uma regra € construida por meio
do pareamento de uma formiga oriunda de a com uma formiga oriunda de c. O hAnt-Miner
também utiliza um processo de cobertura sequencial de instancias durante a criagdo das regras,
para que estas cubram todas, ou quase todas as instancias de treinamento. Enquanto o ndimero de
instancias nao cobertas for maior que dado parametro (definido pelo usudrio), as novas regras

construidas vao sendo adicionadas a uma lista final de regras (inicializada vazia).

No trabalho de Jr e Freitas (2009), um classificador plano NB € adaptado para operar
de acordo com a Abordagem Global, sendo entdo aplicado na tarefa de predi¢ao de fungdes
de proteinas. Os autores adaptaram o calculo das probabilidades a priori e da verossimilhanga
do classificador Bayesiano tradicional, para que estas levassem em consideragdo uma estrutura

hierdrquica, o que permitiu ao método predizer classes em qualquer nivel da hierarquia.

Em Borges e Nievola (2012), foi proposto uma NN competitiva composta por uma
camada de entrada e uma de saida. O treinamento da rede € realizado via cdlculo das distancias
entre os nds da hierarquia e as instancias de treino. Dessa forma, os neurdnios que apresentam as
menores distancias sdo considerados vencedores, influenciando suas vizinhangas. Os pesos da

NN sdo entdo ajustados de acordo com as classes associadas aos neurdnios vencedores.
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No trabalho de Cerri et al. (2012), é proposto o HMC-GA (do inglés, Hierarchical Multi-
label Classification with a Genetic Algorithm), um GA que induz regras de HC multirrétulo.
Esse GA utiliza um processo evolutivo nos antecedentes das regras de classificacdo com o intuito
de melhorar a cobertura de instancias, utilizando para isso uma funcio fifness que beneficia regras
que cobrem um ndmero maior de instancias. Esse método usa um processo deterministico que
considera as instancias de treinamento cobertas por uma regra para gerar seu consequente. Cada
consequente € representado por um vetor de nimeros reais entre [0-1] que pode ser interpretado
como as probabilidades de atribui¢@o das classes a dada instancia. Esse trabalho foi estendido em
Cerri (2014), onde outras fungdes fitness foram apresentadas juntamente com outros mecanismos

de otimizag¢ao visando aprimorar as predi¢des das regras geradas.

Em Stojanova et al. (2013), € proposto uma Abordagem Global que utiliza redes PPI
(do inglés, Protein-Protein Interaction) e considera auto-correlagdo entre dados de funcoes de
proteinas no contexto da HC multirrétulo. O método chamado NHMC (do inglés, Network
Hierarchical Multi-label Classification), leva em consideragdo as relagdes estatisticas entre uma
mesma varidvel em instancias diferentes, porém relacionadas. Como saida, o NHMC gera uma
forma generalizada de DT semelhante ao Clus-HMC (VENS et al., 2008).

Em Sun et al. (2017), o problema de HC € tratado como um problema de selecao de um
caminho 6timo na hierarquia de classes, que se inicia na raiz e segue até um né intermediario
ou folha. Os autores utilizam a técnica de otimizagdo dos minimos quadrados, que busca o
melhor ajuste de parametros para um conjunto de dados, minimizando a soma dos quadrados
das diferencas entre o valor estimado e os dados observados, criando assim um novo método
denominado OPP (do inglés, Optimal Path Prediction). Esse método realiza a predi¢dao dos
caminhos hierdrquicos na forma de grafos formados pelos n6s da hierarquia. A saida final do

OPP é um caminho 6timo constituido pela unido dos grafos previamente explorados.

3.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou alguns conceitos fundamentais acerca dos problemas de Classi-
ficacdo e Classificacdo Hierdrquica, como suas respectivas definicdes formais, as estruturas de
dados empregadas e as principais abordagens e estratégias utilizadas para tratar problemas hierar-
quicos. Naturalmente, todas as abordagens aqui apresentadas possuem vantagens e desvantagens,

sendo algumas mais adequadas que outras dependo do contexto ao qual estdo inseridas.

A Abordagem de Classificag@o Plana, apesar de ser a mais simpldria e de facil implemen-
tacdo das trés apresentadas, obtém resultados ruins para o contexto de HC uma vez que ignora
as relacdes hierdrquicas. J4 a Abordagem Local considera o relacionamento das classes numa
hierarquia e explora informagdes locais a respeito dessas, além de compartilhar da simplicidade
de implementa¢do e modularidade de treinamento da Abordagem Plana, permitindo o uso de

classificadores tradicionais sem quaisquer adaptacdes. Em contraponto, possui a desvantagem
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de que os erros gerados nos niveis superiores sdo propagados aos niveis mais profundos da
hierarquia. A Abordagem Global por outro lado evita a propagacdo de erros ao longo da hierar-
quia ja que a considera por inteiro. Além disso, tipicamente gera modelos finais menores (mais
compreensiveis) e as dependéncias associativas entre classes podem ser tratadas de maneira mais
simples e direta. Uma desvantagem € que abordagens globais ndo fazem uso de informagdes
locais, e essas muitas vezes podem ser tteis a fim de explorar peculiaridades de dado nivel
ou classe da hierarquia, ja que a informacao utilizada para classificar uma instancia nos niveis
superiores pode ser diferente da usada em niveis mais profundos. A Abordagem Global acaba
sendo mais complexa, no sentido de que geralmente exige um maior esfor¢o de implementacao
pois deve-se adaptar algoritmos convencionais para tratar da hierarquia de classes inteira, ou

ainda, utilizar de técnicas especificas como € o caso da Computacdo Evolutiva.

Pelo fato da Bioinformética, dominio no qual este trabalho também estd incluido, possuir
a demanda por modelos computacionais mais interpretdveis e assim ser possivel extrair conheci-
mento util, optamos por adotar a Abordagem Global na construcio dos classificadores e explorar

sua capacidade de gerar modelos menores e consequentemente, mais compreensiveis.
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Capitulo 4

ALGORITMOS GENETICOS

4.1 Consideracoes Iniciais

Inspirados pelas ideias da Teoria da Evolucdo, os Algoritmos Genéticos (no inglés,
Genetic Algorithms (GAs)) propostos por Holland (1992), utilizam de uma populagdo de indivi-
duos onde os mais aptos sdo selecionados e submetidos a um processo de cruzamento, sendo que
alguns destes sofrem mutacdes. Desta forma, espera-se que as futuras geragdes de individuos
sejam mais adaptadas ao ambiente e consequentemente, tenham mais chances de sobreviver.

Segundo Castro (2006), um GA tradicional tem as seguintes particularidades:

e Codificacao de solucoes: um GA nio trabalha diretamente com o problema a ser otimi-
zado, e sim com uma representacdo codificada das solu¢des candidatas (individuos) que
representam o espaco de busca;

e Populacio de individuos: utiliza-se uma populagdo de individuos que se reproduzem

entre si e transmitem suas caracteristicas as futuras geracoes;

e Selecao natural: uma funcao de aptidao (firness) avalia a qualidade ou adaptabilidade de
um individuo ao ambiente (problema). A competi¢do/selecdo numa populacio € realizada
por meio da comparacgdo do valor de fitness de cada individuo, logo, aqueles que apresentam

valores mais elevados possuem vantagem seletiva;

e Variacio genética: os individuos de uma populacdo podem ter suas estruturas alteradas
de acordo com uma taxa de mutacdo mr, que é geralmente baixa e permite o surgimento
de novas caracteristicas. Esse processo traz variabilidade genética a populagdo e possibilita

a exploracdo de novas regides no espacgo de busca.

Um GA ¢ iterativo, estocdstico e genérico o suficiente para ser aplicado a uma gama
de problemas. Sua execucao se inicia com a geracao de uma populacdo P de n individuos. Na
iteracdo t, a populacdo P ¢ avaliada por meio de uma funcao que atribui um valor de fitness a

cada individuo visando determinar o qudo adaptado este € ao ambiente (problema). Na iteracao
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t + 1, uma nova populagdo € gerada a partir da selecao e cruzamento dos individuos mais aptos.
Ademais, variagdes genéticas podem ser alcancadas por meio de mutagdes aplicadas a alguns
membros da populagdo. Tanto o cruzamento quanto a mutagdo ocorrem de acordo com proba-
bilidades cr e mr, respectivamente. O processo evolutivo se encerra quando algum critério de
parada € satisfeito, geralmente um nimero méximo de geracdes ou o alcance de algum objetivo
especificado sdo utilizados. Adicionalmente, € comum ser utilizado um mecanismo de Elitismo,
onde uma parcela dos melhores individuos da populacdo atual sao copiados ou movidos direta-
mente para a nova populacdo (BALUJA; CARUANA, 1995). O Elitismo possibilita aumentar
rapidamente o desempenho do GA e consequentemente acelera sua convergéncia, pois previne a
perda das melhores solugdes ja encontradas (GOLDBERG; SASTRY, 2001). Em linhas gerais,

um GA tradicional segue o procedimento apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético tradicional (EIBEN et al., 2003).
Entrada: tamanho da populagdo n, taxa de cruzamento cr, taxa de mutagao mr.
Saida: populacdo P

1 inicio

2 P <+ inicializacdo(n)

3 f < avaliacdo(P)

4 t« 0

5 enquanto critério de parada ndo for satisfeito faca
6 novaP + ()

7 pais < selecao(P, f)

8 filhos < cruzamento(pais, cr)
9 novaP < mutagao( filhos, mr)
10 f < avaliagdo(novaP)

11 t<—t+1

Contudo, a literatura apresenta uma variedade de trabalhos que utilizam varia¢des desse
procedimento, como outros operadores de sele¢do, cruzamento, mutagdo, diferentes formas
de representacdo e codificac@o de individuos, além de também haver alteracdes na ordem dos

operadores genéticos. Essas questdes sdo melhor abordadas nas se¢des posteriores.

4.2 Representacao das Solucoes

No que tange a indugdo de regras utilizando GAs, a literatura de Data Mining fre-
quentemente apresenta duas abordagens para representacdo dos individuos (SRINIVASAN;
RAMAKRISHNAN, 2011; OTERO et al., 2013): Pittsburgh (SMITH, 1980) e Michigan (HOL-
LAND, 1986). Na abordagem de Pittsburgh cada individuo corresponde a um conjunto de regras
enquanto que na abordagem de Michigan cada individuo representa uma tnica regra. Logo, uma
populacdo de individuos € composta por varios conjuntos de regras na abordagem de Pittsburgh, a

medida que na abordagem de Michigan uma populacdo € formada por uma sé lista (em vez de um
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conjunto) de regras. Essas abordagens possuem vantagens e desvantagens quando comparadas e

sua principal diferenga estd em como as regras sao avaliadas.

Em Pittsburgh um conjunto de regras é avaliado em vez de uma sé regra. Avaliar um
conjunto inteiro em vez de avaliar regras separadamente pode levar a conjuntos mais concisos
e coerentes, porém individualmente essas regras podem ndo capturar aspectos importantes do
problema. Em contraponto, avaliar a qualidade de regras individualmente em vez de um conjunto
de regras ignora a interagc@o entre essas, tornando-as uma lista em vez de um conjunto de regras
que se complementa. Além disso, nem sempre a lista das melhores regras é necessariamente a
melhor lista (ou conjunto) de regras. A abordagem de Pittsburgh, por representar um conjunto
de regras em um tunico individuo, também pode sofrer com problemas de cromossomos com
tamanho excessivo, o que € menos provavel de ocorrer na Michigan. Em linhas gerais, uma

abordagem tende a explorar melhor (Pittsburgh) e a outra a explotar (Michigan).

4.3 Codificacao de Individuos

Grande parte dos termos empregados por um GA sdo provenientes da Biologia, mais
precisamente da Genética. Conforme aponta Holland (1992), os individuos de um GA sao codifi-
cados em genétipos, que por sua vez sio representados por estruturas de dados denominados
cromossomos. Cada posi¢ao/local de um cromossomo € conhecido como locus, e dentro desse,
a informacao armazenada é denominada gene. Ademais, os possiveis valores que um gene pode
assumir sao chamados de alelos. Esses gen6tipos podem ser codificados de diversas maneiras,
de acordo com o sistema bindrio, inteiro ou ponto flutuante. Esses conceitos sao exemplificados

na Figura 9, que representa um cromossomo na codifica¢do bindria.

Locus

\

Alelos: {0,1}
\

Figura 9 — Cromossomo na codificagdo bindria. Adaptado de Cerri (2014).

Gene

O termo gendtipo refere-se a constituicdo genética de um individuo. Ja o fruto da
interacdo do gendtipo com o ambiente ¢ chamado de fenétipo. Esse ¢ empregado para denotar as
caracteristicas visiveis do individuo, sendo elas morfoldgicas, fisioldgicas ou comportamentais.
Como exemplo, pode-se citar a cor dos olhos de uma pessoa, a textura do cabelo e sua altura. Em
outras palavras, diz-se que o significado do genétipo € seu fendtipo. No exemplo da Figura 10,
onde a populagdo é composta por espécies de cachorros com caracteristicas diferentes, os
geno6tipos desses individuos s@o justamente seus cromossomos codificados como vetores bindrios,

enquanto que as suas caracteristicas observaveis sao os seus fenétipos (GOLDBERG, 1989).
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4.4 Processo Evolutivo

A fim de exemplificar de maneira simples o funcionamento basico de um GA que
opera sob a codificacdo bindria, as Figuras 10, 11, 12 e 13 podem ser levadas em consideragao.
Iniciando-se pela geracdo dos individuos de uma populacdo, a Figura 10 exemplifica uma

representacio bindria de quatro diferentes individuos que constituem uma populagao do GA.

! ' !

101001 110101 011001 100011

Figura 10 — Exemplo pratico de codifica¢io binaria.

Na Figura 11, € ilustrado o processo de avaliacdo da populagdo gerada, o qual atribui
valores de fitness aos individuos. Nessa mesma figura, € ilustrado o processo de selecdo de dois
individuos da populacdo (individuos destacados em vermelho), cujo os valores de fitness sao
os maiores da populagdo. Na Figura 12 € visto o processo de cruzamento, em que esses dois
individuos selecionados no processo anterior t€m seus genes cruzados a fim de gerar dois novos
individuos filhos, que irdo posteriormente compor a nova geracao da populacdo. Por fim, na
Figura 13 um processo de mutagdo conhecido como Bit-flip é exemplificado, selecionando um

dos individuos filhos gerados e trocando um de seus genes de O para 1.
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Figura 12 — Cruzamento entre
pais e surgimento Figura 13 — Mutacdo da nova
dos filhos (nova geracgao.
geragdo).

Figura 11 — Calculo do fitness
e selecao de indi-
viduos.
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4.5 Operadores de Selecao

O operador de selecdo de um GA tem como papel determinar quais individuos irdo
compor a proxima geracdo de uma populacao diretamente (Elitismo) ou quais irdo sofrer ope-
racdes de cruzamento e, possivelmente, mutacdo (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Vérios
operadores de selecdo sao encontrados na literatura, alguns exemplos populares sdo a Sele-
¢do por Roleta (HOLLAND, 1992; GOLBERG, 1989), Selecdo por Amostragem Universal
Estocastica (BAKER, 1987) e a Selecdo por Torneio (WETZEL, 1983).

A Selecgdo por Roleta é um dos métodos de selecdo mais simples e utilizados da litera-
tura, e que consiste em selecionar individuos por meio de sorteio utilizando a 16gica de uma
roleta (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Cada individuo da populacdo € representado na roleta
por uma fatia proporcional ao seu valor de firness e, consequentemente, aqueles com maior

fitness possuem vantagem seletiva. Uma ilustracdo desse operador € visto na Figura 14.

E

Golol0

l:!> Ponteiro

B

Figura 14 — Selecdo por Roleta.

Por ser um método de selecao proporcional ao fitness dos individuos, a Sele¢do por
Roleta pode acarretar numa convergéncia prematura do algoritmo. Isso ocorre principalmente
quando existem os chamados “Super Individuos", isto €, individuos com valores de fitness
muito mais elevados do que o restante da populacao. Essa situacdo é mais agravada quando
a populacgdo € discrepante, possuindo também varios individuos com valores de fifness muito
baixos. Nesse caso, como os melhores individuos possuem maior probabilidade de serem
selecionados, a populagdo tenderd a convergir rapidamente para apenas descendentes desses

individuos, produzindo soluc¢des sub-6timas e com pouca diversidade.

Semelhante a Selecdo por Roleta, a Selecao por Amostragem Universal Estocdstica ndo
utiliza apenas um ponteiro na roleta, e sim n ponteiros igualmente espacados, onde n corresponde
ao numero de individuos a serdo selecionados (BAKER, 1987). Outra peculiaridade do operador
€ que ao invés de realizar as selecdes de individuos vdrias vezes (um a um), esse método seleciona

os n individuos de uma s6 vez. A Figura 15 exemplifica a ideia do método.

A Selecao por Amostragem Universal Estocdstica suaviza o problema de convergéncia

prematura e a falta de diversidade na populacdo apresentada pela Selecao por Roleta. Ainda
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B

Figura 15 — Sele¢do por Amostragem Universal Estocastica.

assim, sua convergéncia € prejudicada quando existem grupos polarizados de individuos na
populagdo, isto é, grupos de individuos com altos valores de fitness e grupos com valores baixos.
Além disso, para popula¢des com muitos individuos, esse método pode ndo ser adequado ja que

ird demandar uma complexidade computacional mais elevada.

J4 na Selecdo por Torneio, n individuos da populacdo corrente sdo escolhidos aleatoria-
mente para compor uma subpopulacdo, de acordo com uma probabilidade sr, e entdo competem
entre si a fim de participar de operagdes de cruzamento e possivelmente, mutacao (WETZEL,
1983). Os individuos ditos vencedores do torneio sdo selecionados de acordo com seu valor
de fitness. Este processo se repete até que uma nova populacdo intermedidria seja totalmente

ocupada ou algum outro critério seja satisfeito. Tal processo € exemplificado na Figura 16.

. Escolhe @ Melhor
Aleatoriamente Individuo
G G0 <

Populacao n=3

Figura 16 — Selecao por Torneio. Adaptado de Razali et al. (2011).

Gragas ao parametro n que determina o tamanho do torneio, € possivel controlar explici-
tamente a pressdo seletiva durante o processo, sendo que quanto maior o nimero de individuos
no torneio, maior a pressao seletiva. Em outras palavras, maior € o grau de favorecimento dos

melhores individuos na competi¢do, o que influencia diretamente a convergéncia do algoritmo.

A Selecao por Torneio ameniza o problema da convergéncia prematura e baixa diversi-
dade apresentado pela Selecio por Roleta, pois todos os individuos possuem a mesma chance de
serem selecionados para participar do torneio. Porém, dependendo da pressdo seletiva definida,
esse operador pode apresentar problemas. Uma pressao muito alta, por exemplo, ird gerar con-

vergéncia prematura e consequentemente, uma diversidade pobre. Por outro lado, uma pressao
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seletiva baixa ird gerar uma convergéncia lenta. Formas de prevenir tais problemas sdo: (1)
Controlar o nimero de oportunidades de reprodugdo de cada individuo; (2) Aumentar o tamanho

da populagdo do torneio (pardmetro n); e (3) Aumento da taxa de mutacao.

4.6 Operadores de Cruzamento

Operadores de cruzamento s@o utilizados a fim de combinar genes dos cromossomos
selecionados (pais) e assim gerar novos cromossomos (filhos) (GOLBERG, 1989). Logo, espera-
se que esses novos individuos possuam caracteristicas que reflitam numa melhor adaptagao
ao ambiente e, consequentemente, tenham mais chances de sobreviver. Em outras palavras,

espera-se que tenham mais éxito na resolucdo do problema.

Diversos operadores de cruzamento sdo encontrados na literatura, sendo estes aplicdveis
a diferentes tipos de codificagdo. Nessa secdo, os operadores sdo exemplificados utilizando a
codificacdo bindria, entretanto, estes também podem ser usados com as codificacdes de ponto
flutuante ou inteira. Dois operadores frequentemente adotados sdo o Cruzamento de k Pontos
e o Cruzamento Uniforme (GOLBERG, 1989; SPEARS, 1997). Geralmente 0os cromossomos
de um GA sdo cruzados dois a dois, e no caso do cruzamento de £ pontos, sdo selecionadas
aleatoriamente £ regides dos cromossomos (as mesmas regides para ambos), e entdo troca-se os
valores dos genes entre eles. As variacdes mais utilizadas sdo a de um e dois pontos, conforme

mostra a Figura 17 (a) e a Figura 17 (b), respectivamente.

Pais Filhos
01010[110(0O OfO|1(1]1(1
1{O]1]1]1(1 110{0(1{0]0

\Ponto de Corte

(a) Cruzamento de 1 ponto.

Pais Filhos
01010110 (0O O{O|1(1]0]0
1{O]1 1|11 110jO (111

\P(;r}to de Corte

(b) Cruzamento de 2 pontos.

Figura 17 — Método do Cruzamento em K-Pontos. Adaptado de Cerri (2014).

Ja no cruzamento uniforme cada gene de um cromossomo pai € selecionado de forma

independente (do outro cromossomo pai) de acordo com uma probabilidade ¢r definida pelo



Capitulo 4. Algoritmos Genéticos 50

usudrio. Diferente do que ocorre no cruzamento de k-pontos, o cruzamento uniforme combina
genes individuais e ndo segmentos de genes, eliminando o viés que faz com que genes proximos
no cromossomo sejam selecionados para passar suas caracteristicas adiante, o que pode ser
prejudicial ao processo evolutivo (MITCHELL, 1998). A Figura 18 ilustra o procedimento desse

cruzamento, onde normalmente o valor atribuido a c¢r é 0.5 (GOLBERG, 1989).

Pais Filhos

01010(110]0| 1{0[1]1]0
1101 ]1[1]1 | 0]10JO0 1|10

Figura 18 — Método do Cruzamento Uniforme.

4.7 Operadores de Mutacao

O operador de muta¢do de um GA modifica os alelos de acordo com uma probabilidade de
mutacgdo, o que cria novos cromossomos. Além de evitar que se estabeleca uma populagdo incapaz
de evoluir, essa operacdo € realizada com o intuito de adicionar diversidade aos individuos, sendo
essa uma importante caracteristica para a sobrevivéncia de uma populacio (GOLDBERG;
HOLLAND, 1988). Além disso, no contexto de um processo de otimizacio, a mutagdo permite a
exploracdo de novas regides no espago de busca que poderiam ndo ser alcangadas caso apenas 0s

operadores de sele¢do e cruzamento fossem aplicados (GOLDBERG, 1989).

Normalmente, o que ocorre no processo evolutivo de um GA € o operador de mutagdo ser
aplicado aos genes de acordo com uma probabilidade de mutacdo pm geralmente baixa (SASTRY
et al., 2005). E importante que pm tenha um valor baixo pois valores altos fardo com que boas
solucdes sejam perdidas, estagnando o processo de otimizacao e direcionando a busca para

regides esparsas e sem dire¢do a potenciais 6timos globais e até mesmo locais.

Existem inimeros operadores de mutagdo aplicdveis a codificagdes bindrias, reais e
inteiras. Um exemplo € a mutagdo de "Intercambio”, onde dois genes de um cromossomo sao
aleatoriamente selecionadas e seus valores correspondentes sdo trocadas. Outro operador comum
e independente da codificacio é a mutacdo de "Reversdao", onde um segmento de tamanho n é
selecionado no cromossomo e entdo os genes correspondentes sdo invertidos. Um dos operadores
de mutacdo mais utilizados junto a codificacdo bindria € denominado bit-flip. Este operador
simplesmente troca o bit de um cromossomo por outro, portanto, dado um gene selecionado
segundo uma probabilidade mr, este tem seu alelo alterado de O para 1 e vice-versa (CASTRO,
2006; MITCHELL, 1998). A Figura 19 ilustra a aplicagcao desse operador de mutacao.
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11 1{0f0jOf1]1]1

Figura 19 — Método de mutacao Bit-flip. Adaptado de Castro (2006).

4.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos bésicos acerca de Algoritmos Genéticos,
técnicas evolutivas inspiradas na Teoria da Evolucao dos seres vivos. Foram apresentadas as
terminologias utilizadas por um GA, assim como o seu funcionamento padrdao exemplificado no
Algoritmo 1, seguido dos dois tipos populares de representacdo de solugdes, as Abordagens de
Pittsburgh e Michigan. Além disso, usando como exemplo uma codificagdo bindria, o funcio-
namento dos operadores genéticos de um GA foram apresentados, bem como os exemplos de

métodos populares para cada um desses operadores.

Dentre os operadores de selecao, foram apresentadas a Sele¢ao por Roleta, Sele¢do por
Amostragem Universal Estocdstica e a Selecdo por Torneio. Quanto aos modos de cruzamento,
duas varia¢des foram mostradas, o Cruzamento Uniforme e o Cruzamento de k-Pontos. Além

disso, operadores de mutagao como o de Reversao, IntercAmbio e Biz-flip foram introduzidos.

Como o desenvolvimento dos GAs dessa pesquisa sdo inspirados no método HMC-GA
proposto em Cerri (2014), optamos por também utilizar da mesma forma de representacao
(Michigan) e codificacdo (ponto flutuante) dos individuos. O uso da Abordagem de Michigan
para representar as solugdes tende a facilitar a explotag@o de solugdes e, dado as particularidades
do problema hierdrquico, consideramos estd uma hipdtese promissora. Quanto a implementac¢ao
dos operadores genéticos, optamos pela utilizagdo da Selecao por Torneio dadas as vantagens
em relacdo as demais, juntamente com o método de Cruzamento Uniforme e a Mutacdo Bit-flip

aplicada aos genes responsaveis pela ativagao/desativacdo de testes nos individuos (regras).
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Capitulo 5

OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

5.1 Consideracoes Iniciais

E do senso comum que diversos problemas do cotidiano envolvem miiltiplos fatores,
como € o caso da fabricacdo de um produto (custo vs qualidade), a compra de um bem (quao
desejavel vs valor vs durabilidade) ou a escolha de uma rota de viagem (distancia vs tempo
vs combustivel vs pontos de pedagio) (DEB et al., 2016). Ainda que alguns desses possam ser
simplificados a um “sinico objetivo”, compactar as caracteristicas de um problema pode acarretar
em perda de informagdes cruciais e, consequentemente, levar a resultados nao satisfatorios.
A Otimizacao Multiobjetivo é uma abordagem que permite lidar com vérios aspectos de um
problema de forma a otimiza-los e sem a necessidade de omitir informacdes acerca deste, visando

encontrar uma variedade de solugdes que satisfagcam os objetivos especificados (COELLO, 2006).

Um processo de otimizacao pode ser definido como sendo a busca por um valor madximo
ou minimo de uma fungdo, a qual depende de um nimero finito de varidveis e que deve respeitar
determinadas restricOes para que seja considerada factivel. Conforme aponta Deb (2001), no
contexto de um Problema de Otimiza¢ao Multiobjetivo (no inglés, Multi-Objective Optimization

Problem (MOOP)), uma solugdo € factivel se respeitar as seguintes restricoes:

maximizar/minimizar fm(2), m=1,2,..., Ny,
restritaa  g;(z) > 0, J=1,2,..., NRye, 5.1)
hi(z) = 0, k=1,2,...NRy,
2 < gy < gl i=1,2,.... Ny

7

Portanto, = é um vetor de N,,, varidveis de decisdo, tal que x = (x1, T2, ..., Tnyvar)- OS

!

valores "' e x"” representam os limites inferior e superior de x, respectivamente. Tais limites

definem o espacgo de decis@o Sg... Existem ainda as func¢des de restri¢do para as desigualdades
gj(x) < 0 eigualdades hy(z) = 0. Uma solugdo z € dita factivel se satisfaz ambas as funcoes

f

de restricdo e os limites =" e 2:"". O conjunto de solucdes factiveis geram a regido factivel
KA KA

do espacgo de decisdo Sy,. J4 a fungdo f,, corresponde a uma fung¢io objetivo de um MOOP,
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tal que m = (my, Ma, ..., Mnob;), sendo N,; 0 nimero de objetivos existentes. Esse vetor
de fungdes objetivo representa um espago [V, ;-dimensional denominado espago de objetivos
Sobj- A existéncia de um espago de objetivos multidimensional € uma das principais diferencas
entre a otimiza¢ao multi-objetivo e a mono-objetivo ou simples, onde esse espaco de busca é

unidimensional ja que utiliza-se apenas uma fung¢do objetivo (DEB et al., 2016).

Um exemplo de MOOP ¢ a analise do custo beneficio na compra de um carro, conforme
ilustrado na Figura 20. Neste, busca-se adquirir o veiculo com maior conforto pelo menor preco,
em outras palavras, o intuito ¢ minimizar o custo e maximizar o conforto. Na Figura 20, existem
sete possiveis opcoes de compra (Pontos de A até G). Intuitivamente, descarta-se a solugao A,
ja que B oferece mais conforto por igual preco. Entre as solugdes D, E e F, fica claro que E e
F devem ser descartadas, pois a solucao D oferece igual conforto por um pre¢o menor. Assim,
tém-se quatro solucdes interessantes que sao boas alternativas de compra (B, C, D e G). Em
termos quantitativos, nenhuma solucao € superior pois enquanto uma é melhor no conforto, € pior
no preco e vice-versa. Diz-se entdo que existe um equilibrio entre os dois objetivos desejdveis
porém conflitantes, isto €, um trade-off, que é justamente um dos aspectos desejados nesse tipo

de otimiza¢do. Ademais, esse € um bom exemplo de solu¢des bem diversificadas.

Conforto

Preco

Figura 20 — Exemplo pratico de um MOOP. Adaptado de Deb et al. (2016).

O problema supracitado representa a comum existéncia de objetivos conflitantes entre
si em MOOPs, o que dificulta ainda mais a tarefa de otimizagdo. Diz-se que dois objetivos sao
conflitantes quando néo ha garantia de melhora simultanea no valor de uma fungao objetivo f; e

f2, em outras palavras, se o valor de f; é otimizado, o valor da fun¢do f;, é deteriorado.
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5.2 Abordagens Multiobjetivo

Embora muitos dos trabalhos da literatura que abordam a Otimizacdo Multiobjetivo
considerem o uso da Fronteira de Pareto (em inglés, Pareto Front (PF)), estd ndo € a Unica
alternativa, pois de fato existem outras abordagens multiobjetivo vidveis para o tratamento
de MOOPs. Segundo Freitas (2004), existem trés principais abordagens multiobjetivo: (1)
Abordagem de Pareto, (2) Abordagem de Soma Ponderada e a (3) Abordagem Lexicogréfica.

A Abordagem de Pareto visa encontrar um conjunto de solu¢des nao-dominadas proximas
da PF, e para isso, utiliza do conceito de dominancia de Pareto. O conceito de dominancia de
solugdes, introduzido por Edgeworth (1881) e generalizado por Pareto (1964), € utilizado para
comparar duas solugdes factiveis de um problema. Dada as solugdes X e Y, pode se dizer que
X domina Y (denota-se como X <Y'), caso todos os valores de objetivos de X sdo ao menos
iguais aos de Y e, pelos menos um valor de objetivo de X € superior a um valor de objetivo
de Y. Em linhas gerais, nessa abordagem o que se deseja é encontrar um conjunto de solugdes
6timas (ndo-dominadas), denominado conjunto Pareto-Otimo (do inglés, Pareto-Optimal). Essas
solucdes sao demonstradas graficamente pela PF, um plano n-dimensional em que sdo exibidos
os valores das solucdes do conjunto Pareto-Otimo e que representa o maior limite possivel de
equilibrio entre multiplos objetivos. A Abordagem de Pareto permite lidar com vérios aspectos de
um problema simultaneamente onde objetiva-se encontrar solugdes equipardveis em qualidade,

além de ser desejavel que sejam mais esparsas quanto possivel (PARETO, 1964; DEB, 2001).

Das trés abordagens multiobjetivo, a Abordagem de Pareto é a que apresenta a forma
mais natural de otimiza¢do de um MOOP, partindo do principio que € necessdrio adaptar a
maneira de solucionar o problema e nao o contrario. Portanto, estd nao simplifica o problema
multiobjetivo, de maneira que consegue encontrar solucdes ndo-dominadas ao longo da PF e de
forma esparsa, o que possibilita a andlise dos diferentes trade-offs entre os objetivos. Além disso,
das abordagens supracitadas é a mais sofisticada, o que lhe permite resolver problemas mais
complexos como problemas de Otimizag¢do de Muitos Objetivos (no inglés, Many-Objective
Optimization), termo usado na literatura quando um MOOP apresenta mais de trés objetivos e

para qual € considerada a abordagem estado-da-arte para lidar com esses.

Ja a Abordagem de Soma Ponderada consiste em transformar um MOOP em um pro-
blema tradicional de otimizagao usando uma férmula ponderada, onde os objetivos definidos s@o
expressos em conjunto e os pesos associados representam suas respectivas relevancias para o
problema (BANDARU et al., 2017). A Equagdo 5.2 exemplifica uma func¢io objetivo nessa abor-
dagem, em que w1, w2 e w3 sdo os pesos atribuidos a cada objetivo. Nessa formula, os valores
dos objetivos sdo combinados linearmente em um tnico valor que representa 0 compromisso
de todos os objetivos na resolugdo do MOOP. Das trés abordagens, essa € a mais utilizada na

literatura de Data Mining e a tinica considerada ad-hoc', enquanto que as demais seguem uma

' Algo sem processo bem definido. Genérico, podendo ser aplicado a multiplas situacdes. Faz oposiciio a uma

abordagem sistemdtica para resolver problemas.
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l6gica de funcionamento bem estabelecida (FREITAS, 2004).

Fitness = wy - objetivo; + ws - objetivos + w3 - objetivos (5.2)

Essa é a abordagem multiobjetivo mais simples tanto no funcionamento quanto na
implementacao, sendo essa sua principal vantagem em relac@o as demais, pois possibilita uma
rapida adaptagdo de algoritmos de otimizacdo tradicionais para multiobjetivo uma vez que é
necessario apenas mudar a fungio objetivo do método (FREITAS, 2004; DUTTA, 2009).

Na Abordagem Lexicogréfica os objetivos tém prioridades associadas, geralmente de-
finidas a priori por um especialista de dominio ou com base em observagdes, onde sdo entao
ranqueados conforme essas e otimizados em ordem (FREITAS, 2004). Quando duas solug¢des
sdo comparadas visando determinar a melhor, compara-se primeiramente o valor do objetivo
de maior prioridade. Caso uma das solucdes seja suficientemente melhor que a outra no que se
remete a esse objetivo, essa solu¢do em questdo € definida como a melhor. Caso nao haja uma
diferenca significativa entre as solu¢des, compara-se os valores para o segundo objetivo mais
relevante. Esse processo se repete até que uma solugdo seja declarada a melhor solugdo, e em
caso de empate em todos os objetivos, a solu¢do que apresente maior valor no objetivo prioritdrio
€ escolhida como a melhor solug@o. Cabe salientar que essa ‘““significancia” na comparagdo entre
objetivos € simplesmente um limiar que deve ser satisfeito (JUNGJIT; FREITAS, 2015).

Essa abordagem tem como principal diferencial o uso de conhecimento a priori acerca
da importancia dos objetivos definidos na otimizacdo de um MOOP. Apesar de ter uma l6gica de
funcionamento mais elaborada que a Abordagem de Soma Ponderada, ainda assim, € considerada

conceitualmente simples e de facil implementacgao.

Naturalmente, essas abordagens possuem vantagens e desvantagens quando comparadas
umas com as outras, além de terem aplicabilidades diferentes dependendo do problema para o
qual estdo sendo aplicadas. Logo, nenhuma abordagem ¢ um aprimoramento direto de outra,

sendo comparaveis em diversos critérios de qualidade.

5.3 Algoritmos de Otimizacao Multiobjetivo

Uma das etapas primordiais em uma metodologia de Otimizacdo Multiobjetivo € a
identificacdo da estratégia de otimizacao adequada (COELLO et al., 2007). Uma variedade de
algoritmos com diferentes vieses podem ser utilizados na pesquisa por um 6timo global em
um MOOP, e entre as estratégias mais comuns, estdo os métodos baseados no gradiente e
os de processo estocastico (COELLO, 2006). Os algoritmos baseados no gradiente avaliam o
gradiente da funcio objetivo com o intuito de encontrar seu sentido crescente 2, e dessa forma,

selecionar e ajustar um conjunto de varidveis dentro do dominio da fun¢do. J4 os algoritmos

2 Quando se realiza a otimizacdo em dire¢io ao sentido decrescente da funcio, trata-se do gradiente descendente
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estocdsticos realizam uma busca exploratéria através de multiplas avaliagdes, muitas vezes

simultaneas, em amplos espacos de busca no dominio da fun¢do (DEB et al., 2016).

Meétodos de otimizagao t€m sido propostos desde meados de 1950, sendo muitos destes,
métodos de programacdo matemdtica (ex: método do gradiente) (COELLO, 2006; GOLDBERG,
1989). Apesar da ampla variedade encontrada na literatura, essa abordagem possui certas limita-
coes em relacdo a algumas particularidades dos MOOPs. Uma delas € a sensibilidade quanto a
distribui¢ao dos valores de objetivos, pois 0os métodos de programagdo matematica tém dificul-
dade em lidar com padrdes concavos ou descontinuos, alguns ainda, requerem diferencialidade
nas fungdes objetivo e suas restricdes. Adicionalmente, a maioria dessas técnicas gera apenas
uma tnica solugdo por execugao, sendo entao necessdria vérias execucoes utilizando diversos
pontos de partidas diferentes (varidveis de decisdo) a fim de encontrar pontos diversificados no

espaco de objetivos, algo que € desejavel na resolugdo de MOOPs.

Em contraste, métodos estocdsticos como as técnicas evolutivas conseguem trabalhar
com um conjunto de solu¢gdes candidatas, o que lhes permite encontrar diversas solucdes de
qualidade em uma Unica execucdo do algoritmo. Adicionalmente, algoritmos evolutivos siao
menos sensiveis aos problemas de distribui¢do dos dados, conseguindo alcangar boas solugdes

mesmo quando existem padrdes descontinuos ou concavos (DEB, 2001; DEB et al., 2016).

Gragas aos varios casos de aplicacdo bem sucedidos, algoritmos evolutivos tornaram-se
populares em tarefas de otimiza¢do simples, sendo os GAs um dos principais exemplos dessa
familia de algoritmos (GOLDBERG; SASTRY, 2001; GOLBERG, 1989). Nos ultimos anos, os
GAs também tém se mostrado boas alternativas a Otimizagdo Multiobjetivo, j4 que conseguem
encontrar boas solucdes mesmo para problemas complexos com objetivos conflitantes e com
espaco de busca grande (COELLO, 2006; DEB et al., 2016).

A aplicacdo de GAs em MOOPs apresenta trés grandes vantagens em relacdo a métodos
classicos de otimizagdo, conforme aponta Deb (2001), sendo eles:
e Nio introduzem parametros adicionais ao problema;
e Conseguem trabalhar com varias funcdes objetivos;

e Podem encontrar um conjunto de boas solucdes em apenas uma execucao do algoritmo.

5.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo da literatura acerca da Otimizagdo multiobje-
tivo que incluiu desde sua defini¢do formal até seus conceitos basicos como a caracteriza¢ao
do que sdo objetivos conflitantes no processo de otimizagdo, a importancia do equilibrio entre
objetivos para determinados problemas, os diferentes espacos de busca em que a otimizacao

multiobjetivo deve lidar, sendo esses o plano das varidveis de decisdo e dos objetivos, que



Capitulo 5. Otimizagdo Multiobjetivo 57

constituem a principal diferenca entre as otimizacdes simples e multiobjetivo, bem como as
principais abordagens existentes para o tratamento de um MOOP como a Abordagem de Soma
Ponderada, Lexicografica e a baseada em Pareto, além de conceitos relacionados a estas como a

Dominancia de Solugdes e a Fronteira de Pareto.
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Capitulo 6

METODOS PROPOSTOS

Nesse capitulo s@o apresentados as solu¢des propostas nessa pesquisa de mestrado. Os
métodos hierdrquicos aqui discutidos seguem a Abordagem Global de HC e utilizam Algoritmos
Genéticos como base para gerar e evoluir regras de classificacao. Esses métodos foram imple-
mentados usando a linguagem Java sem qualquer framework evolutivo. Cabe salientar que o
método HC-GA trata-se de uma extensdo do também método de otimizagdo simples HMC-GA,
proposto na tese de doutorado de Cerri (2014). Como o HC-GA serviu de base para a construc¢ao
dos demais métodos, o detalhamento acerca dos processos bésicos de seu funcionamento siao
os mesmos utilizados nos métodos multiobjetivo HC-WGA e HC-LGA, e portanto, ndo serao
duplamente comentados. Dessa forma, serd abordado posteriormente apenas as modificages

feitas no método base que permitiram a cria¢cdo dos novos métodos multiobjetivo.

6.1 Classificacao Hierarquica com um Algoritmo Genético
(HC-GA)

Essa secdo apresenta o método global de otimizagdo simples denominado HC-GA (do
inglés, Hierarchical Classification with a Genetic Algorithm), capaz de gerar uma lista de regras

do tipo “Se-Entao” que classificam instancias em multiplos niveis de uma hierarquia de classes.

O processo evolutivo que realiza a indugdo dessas regras € mostrado no Algoritmo 2.

Juntamente com o processo evolutivo, é empregado uma estratégia de cobertura se-
quencial na inducdo de regras de classificacdo. Logo que uma regra € induzida (linha 21) ao
final da aplicagcdo dos operadores genéticos, essa € usada para cobrir instancias, as quais sao
imediatamente removidas do conjunto de treinamento (linha 22), permitindo assim a geracao de
novas regras que cobrirdo as instancias remanescentes. Se ao final do treinamento ainda existirem
instancias nao cobertas, € utilizado uma regra padrao que as classifica utilizando um vetor médio
obtido a partir dos vetores de classe de todas as instancias do conjunto de treinamento. A

definicao de um vetor de classes é apresentada na Secdo 6.1.2.
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Algoritmo 2: Procedimento geral dos GAs hierdrquicos.

Entrada: Dados de treinamento D, numero de geracdes G, tamanho da populagdo p,
nimero méaximo de instancias cobertas por regra maxCov, nimero
minimo de instancias cobertas por regra minCov, nimero maximo de
instancias nio cobertas maxUncov, taxa de cruzamento cr, taxa de
mutacdo mr, tamanho do torneiro #, nimero de individuos selecionados
por elitismo e, probabilidade de usar um termo numa regra pt.

Saida: Lista de Regras

inicio

Regras < ()

enquanto (|D| > maxzUncov) faca

atual Pop <+ geraPopulacao(D, p, pt)

atual Pop < buscaLocal(minCov, maxCov, atual Pop)

calculaFitness(atual Pop, D)

melhor Regra < obtemM elhor Regra(atual Pop)

7+0

enquanto j < G ou regraConverge() faca

novaPop « ()

novaPop < novaPop U elitismo(atual Pop, €)

pais < selecaoT orneio(atual Pop, t)

filhos < cruzamentoE specializado(pais, cr)

filhos < mutacao( filhos, mr)

novaPop < novaPop U filhos

novaPop < buscaLocal(minCov, maxCov, novaPop)

atual Pop <— novaPop

calculaFitness(atual Pop, D)

melhor Regra < obtemM elhor Regra(atual Pop, melhor Regra)

o N AN R W N -

| e i v e e e
o 0 N SN N R W N =D

20 | g g+1
21 Regras <~ Regras U melhor Regra
22 Remove instincias de D cobertos pela melhor Regra

23 se |D| > 0 entdo
24 L Remove instancias de D usando a regraPadrao

6.1.1 Codificacao dos Individuos

Um individuo no HC-GA € um vetor codificado de tamanho fixo contendo valores reais
que representam o antecedente de uma regra de classificacdo. Cada conjunto de quatro posi¢des
nesse vetor corresponde a um teste relacionado a um atributo do conjunto de dados, que é
combinado com os demais testes usando clausulas conjuntivas AND que devem ser satisfeitas
para que uma instancia seja considerada coberta pelo antecedente. Esses testes sao codificados
utilizando uma tupla de quatro posi¢des, e seus componentes sdo uma FLAG, um operador (OP)

e os dois genes A; e A, que recebem indices ou valores de atributo.

O gene FLAG pode receber os valores 1 ou 0, indicando se um teste estd ativo ou nao no

antecedente da regra. A vantagem de seu uso € permitir o facil controle do nimero de testes numa
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regra. J4 o gene OP € responsavel por armazenar o indice correspondente a um dos possiveis
operadores de comparacao, que variam de acordo com o tipo de atributo testado, podendo ser
numérico, ordinal ou categdrico. Como nesse trabalho apenas dados numéricos s@o utilizados, os
operadores possiveis limitam-se a < e >. Por sua vez, os genes A; e A, sdo definidos com os
valores reais utilizados nos testes, podendo inclusive serem usados em conjunto, representando
assim os limites inferior e superior de dado atributo. A Figura 21 ilustra um individuo codificado

(antecedente de regra) e seus respectivos testes ativos.

FLAG OP A; A, FLAG op A; A, FLAG oP A; A,
§1005.2110.40120.45.2§

A, <5.2 A, >0.4 0.4<C A,<5.2

Figura 21 — Codifica¢do de um individuo nos GAs hierarquicos. Adaptado de Cerri (2014).

Diferente do valor para o gene FLAG que € definido de acordo com uma probabilidade
pt, o gene OP recebe valores de forma aleatdria. Caso o indice O seja escolhido aleatoriamente,
o operador < € usado no teste, fazendo com que A; seja definido como 0 e A, receba o valor
do atributo que estd sendo testado. Em caso da escolha do indice 1, o operador > é usado
e 0 oposto ocorre com os genes A. Além disso, é possivel verificar se um valor de atributo
numérico pertence a um determinado intervalo quando o indice 2 é escolhido. Tomando como
exemplo A; < A < Ay, os valores A representam os limites inferior e superior para o atributo,
respectivamente. Nesse caso, os genes A sdo escolhidos aleatoriamente para que o valor da
condigdo de teste satisfaca o atributo da instancia. E importante enfatizar que todos os operadores
possiveis sdo indexados previamente com indices fixos, permitindo que um teste seja facilmente

construido através da recuperagdo dos indices e operadores correspondentes.

6.1.2 Construcao do Consequente

Uma vez que o antecedente de uma regra r € construido, € possivel calcular seu vetor
médio de classes através da Equagdo 6.1, onde S, corresponde ao conjunto de todas as instancias
de treinamento cobertas pela regra r, enquanto que .S, ; equivale ao conjunto de instancias
cobertas por 7 que sdo classificadas na classe 7. Portanto, cada posi¢do 7 desse vetor de tamanho
C, em que C' € o conjunto de classes do problema, recebe um valor real entre [0, 1] correspondente
a proporg¢ao de instancias cobertas e que sdo classificadas na classe 7. Esses valores sdo entao

interpretados como as probabilidades de atribuicdo de classes as instancias.

(6.1)
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O vetor médio de classes de uma regra é considerado o seu consequente. Deste modo,
para instancias que satisfacam o antecedente de r, esse vetor € utilizado para assinalar classes as
instancias cobertas. A Figura 22 exibe um exemplo do vetor consequente em que cada posicao
contém o valor real ou probabilidade para as classes dadas acima. Vale ressaltar que é garantido
a consisténcia hierdrquica desse vetor, deste modo, sempre formasse um caminho hierdrquico
valido. Ademais, um limiar € aplicado nos vetores consequentes a fim de se obter as predi¢des
finais. Nesse trabalho foi utilizado um limiar igual a 0.5, desta forma, se o valor da i, posicao

no vetor consequente for maior ou igual a esse limiar, recebe o valor 1, caso contrério recebera 0.

T 11111112104 1.5 2 21210 2110 2.1.1.2 2.1.1.3 2.1.1.8 2.1.1.9
Jo.oJo.of o.o fo.o Jo.ofo.ofi.ofi.0f 0.9 Jo.41901f0.81292]0.21409)0.24489)0.16666]

Figura 22 — Exemplo de um vetor de classes nos GAs hierdrquicos.

6.1.3 Inicializacao da Populacao

Uma populagdo de individuos (regras) € criada utilizando um processo de semeadura, no
qual as instancias de treinamento sdo selecionadas aleatoriamente e seus atributos sdo usados para
compor os individuos. Cada atributo de uma instancia selecionada tem uma probabilidade pt de
ser usado em um individuo. Como os individuos s@o previamente indexados, essa probabilidade
pt é usada para ativar ou desativar os genes FLAG, habilitando ou desabilitando um teste no
antecedente da regra. Normalmente, um valor baixo € escolhido para pt tanto no processo de
semeadura quanto para a mutacdo das FL AGs, ja que um valor alto resultaria em regras com

muitos testes ativos e que cobririam somente algumas instancias ou apenas a instancia semente.

Esse processo de semeadura garante que cada individuo cubra pelo menos uma instancia
de treinamento, sendo essa a sua propria instancia semente. Uma instancia € considerada coberta
por uma regra se todos os testes ativos nessa regra forem satisfeitos pelos atributos da instincia.

Esse processo € repetido até que uma populagdo com o tamanho desejado seja gerada.

6.1.4 Funcoes de Aptidao

Uma variedade de func¢des de aptiddao foram implementadas e testadas inicialmente
no HC-GA e, posteriormente, utilizadas e combinadas no HC-WGA e HC-LGA. Todas essas

fungdes foram otimizadas de maneira a maximizé-las, sendo melhor abordadas a seguir:

1) Medidas de Avaliagdao Hierarquica hP, hR e hF: Fruto de adaptacdes nas medidas de
avaliacdo tradicionais Precisdo, Revocagdo e FI Score, as versdes hierarquicas foram propostas
para que fosse levado em consideragdo as predi¢des realizadas em multiplos niveis hierdrqui-
cos (KIRITCHENKO et al., 2005). Uma vez que tais medidas sdo aplicadas aos resultados
dos métodos hierarquicos aqui propostos, optou-se pela utilizacao direta dessas medidas como
funcdes objetivo. Essas medidas sdo melhores discutidas na Secdo 7.4.
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2) Area sob a curva de Precisdo-Revocacdo Média (AU (P—RC)): Para cada instancia de
treinamento, os GAs hierarquicos calculam um vetor de classes contendo valores no intervalo
[0, 1] e que podem ser interpretados como a probabilidade de associacdo de dada classe a
uma instancia. Através desses vetores € possivel aplicar diversos limiares que resultardo em
diferentes valores de Precisdo e Revocagdo (um para cada limiar), em outras palavras, pontos
dentro do espaco Precisdo-Revocagdo (PR). Com a unido desses pontos se obtém a curva PR, o
que possibilita o cédlculo da drea sob a curva (AUC) (DAVIS; GOADRICH, 2006).

Para calcular a AU (PRC') é necesséria uma interpolagio dos pontos de PR, pois conectar
0s pontos sem interpola¢do aumentaria artificialmente a AUC'. Dado um limiar, um ponto PR
€ obtido através das Equagdes 6.2 e 6.3, que correspondem as micro médias de Precisdo e
Revocacdo e, assim como as medidas hP e hR, levam em consideracao os relacionamentos
hierdrquicos entre classes. Nessas equagdes, ¢ varia de 1 até o nimero de classes do problema,
enquanto que o nimero de Verdadeiros Positivos, Falsos Positivos e Falsos Negativos sao
representados por TP, F P e F'N, respectivamente. Os valores de AU(PRC variam entre [0, 1]
e quanto mais préximo de 1, melhor (VENS et al., 2008).

>, TP

2. TP (6.3)
S TP+, FP, '

> TP+, FN;

P= (6.2) R=

3) Porcentagem de Cobertura (no inglés, Percentage Coverage (PC)): Essa funcao de
aptiddo mensura a porcentagem de instancias no conjunto de treinamento que sdo cobertas por
uma determinada regra. Assim, seu valor € calculado utilizando a Equagdo 6.4, em que S, é o

conjunto de instancias cobertas por uma regra r e S € o conjunto total de instincias.

15
5

PC(r) (6.4)

4) Ganho de Variancia (no inglés, Variance Gain (VG)): Essa fun¢do mensura o decres-
cimento da variancia alcangada entre instancias cobertas por uma regra e instancias que nao o
sdo, em outras palavras, tende a particionar um conjunto inteiro de instancias em conjuntos de
instancias mais semelhantes (VENS et al., 2008). A férmula do VG € mostrada na Equacdo 6.5,
sendo calculada para uma regra r em relagdo a um conjunto de instancias de treinamento .S.
Nesse equacdo, o conjunto S € dividido em dois subconjuntos: (1) o conjunto S, de instancias
cobertas por uma regra r e (2) o conjunto S-,. de instancias nio cobertas por r. Para se obter
o valor de VG, deve-se calcular a Variancia (var) dos trés conjuntos de instancias levados em

considerac¢do, cujo a férmula é apresentada na Equacao 6.6.

VG(r,S) =var(S) — ~— -var(S,) — -var(S-;) (6.5)
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‘kS:|1 distanciaEBuclidianaPond(vy, V)?

|51

var(S) = (6.6)

A Variancia € definida como a distancia média quadratica entre dois vetores médio de
classes (vetor v de dada regra e vetor v de todas as instancias do conjunto S) dividido pelo
ndmero de instancias presentes no conjunto sendo considerado (5, .S, ou S-,). Nesse cdlculo é
utilizada a Distancia Euclidiana ponderada que adota um esquema de pesos para lidar com as
particularidades de uma estrutura hierdrquica, sendo apresentada na Equacao 6.7. Nesta equacgao,
w; corresponde ao peso associado 2 classe 7" na hierarquia, enquanto vy; € vy; sd0 os valores

associados a posigdo 7"

nos vetores médio de classes V; e Vo, respectivamente. Esses pesos
estdo associados a todas as classes da estrutura e diferem em cada nivel hierdrquico, porque no
contexto da HC as similaridades entre classes em niveis mais altos sdo frequentemente mais

relevantes do que aquelas em niveis mais profundos de uma hierarquia (VENS et al., 2008).

|C]
distanciaEuclidianaPond(Vy,Va) = Zwi (U1 — Ua,)? (6.7)
i=1
Py
w; = wo X Zw(pj)/Pi (6.8)
j=1

Quanto a atribui¢do dos pesos, foi utilizado o mesmo processo adotado em Vens et
al. (2008), onde apds experimentos os autores relataram que o melhor esquema encontrado é
definido de acordo com a Equagdo 6.8. O peso wy associado a uma classe no primeiro nivel
foi fixado em 0.75, enquanto que o peso de uma classe i € recursivamente definido como a

multiplicacdo de wy pelo peso médio de todas as classes ancestrais F;.

6.1.5 Operadores Genéticos

Ap6s o célculo de aptidao da populagdo (Algoritmo 2, linha 6) e o inicio do processo
evolutivo (Algoritmo 2, linhas 9 a 20), uma operagado de Elitismo € aplicada a populacdo atual
(Algoritmo 2, linha 11), salvando as e melhores regras e passando-as diretamente para a nova
populacdo. Posteriormente, um conjunto de regras pai p — e (onde p € o tamanho da populagdo)
€ selecionado usando uma Selecdo por Torneio (Algoritmo 2, linha 12), o que permite que um
Cruzamento Especializado que combina regras similares seja aplicado as regras pai (Algoritmo 2,

linha 13), gerando as regras filho. Este cruzamento é apresentado no Algoritmo 3.

A 1ideia por trds desse operador € a de que regras similares provavelmente cobrem
instancias préximas umas das outras no espago de busca, o que significa que possivelmente
também sdo classificadas nas mesmas classes e, portanto, combinda-las levaria a regras com
alta coesdo e precisdao. Esse operador calcula as distincias euclidianas entre os vetores médio

de classes de duas regras para determinar se sao semelhantes (Algoritmo 3, linha 6), sendo
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Algoritmo 3: Cruzamento especializado das regras.

Entrada: Regras pais R, taxa de cruzamento cr.

Saida: Conjunto de regras filhas

inicio

filhas < 0

enquanto (|R| >= 2) faca

paiy < R|0]

R <+ R — paiy

pais < obtemRegraMaisSimilar(paiy, R)

R <+ R — pais

filhas < filhas U cruzamentoUni forme(paiy, pais, cr)

X NN N AW N -

que quanto menor a distancia, mais semelhantes elas sdo. Uma vez selecionadas as regras, um
Cruzamento Uniforme convencional € aplicado de acordo com uma taxa de cruzamento cr

(Algoritmo 3, linha 8). Esse processo ¢é repetido até que uma nova geracao de regras seja obtida.

Uma vez realizado o cruzamento das regras, a nova populagdo € submetida a um operador
de mutagdo (Algoritmo 2, linha 14). O operador aqui aplicado trata-se da chamada mutagao
Bit-flip, muito utilizada em individuos com codifica¢des bindrias, mas que no caso desse trabalho
fora aplicado aos bits bindrios que ativam e desativam testes em individuos codificados de forma
real/ponto flutuante. Este operador consiste em alterar os genes bindrios de acordo com uma
taxa de mutacao mr, alterando um valor “0” para “1” e vice-versa. O Algoritmo 4 mostra esse

processo de mutagdo juntamente com as operacOes de generalizacdo e restri¢do relacionadas.

Algoritmo 4: Mutacdo e generalizacao/restricao de operadores.
Entrada: Populacado P, taxa de mutacao mr, probabilidade de usar um termo pt.
Saida: Conjunto de regrasMutadas

1 inicio

2 regrasMutadas < selecaoMutacao( P, mr)

3 populacaoRestante < P — regrasMutadas

4 para cada individuo das regrasMutadas faca

5 aleatorio <— numeroReal Aleatorio(0, 1)

6 se aleatorio < 0.5 entao

7 | individuo < mutacaoF lag(individuo, pt)

8 senao

9 para cada teste Ativo do individuo.testes faca
10 operacao < numerolnteiroAleatorio(0, 1)
11 se operacao = () entao
12 | testeAtivo < generalizacao(teste Ativo)
13 senao
14 L teste Ativo < restricao(teste Ativo)

15 regrasMutadas < regrasMutadas U populacaoRestante
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6.1.6 Busca Local

Depois que uma populagdo é gerada inicialmente (Algoritmo 2, linha 4) e quando
uma nova populagdo € obtida através de mutacdo (Algoritmo 2, linha 14), essas populagdes
sao submetidas a uma busca Local (Algoritmo 5, linhas 5 e 16), conforme apresentado no
Algoritmo 2. Essa busca local visa assegurar que as regras geradas cubram entre um nimero
minimo e maximo de instancias, e assim, evitando que essas regras sejam muito gerais ou
especificas, o que poderia comprometer o desempenho preditivo e a interpretabilidade do modelo.
Além disso, esse procedimento contribui para que a busca ndo permaneca estagnada em 6timos

locais, pois direciona a exploracdo para regioes mais promissoras no espago de busca.

Algoritmo 5: Busca local min-max.

Entrada: Dados de treinamento D, Populacido P, nimero médximo de instancias
cobertas por regra maxCov, numero minimo de instancias cobertas por
regra minCov, nimero maximo de tentativas tMax.

Saida: Conjunto de novasRegras

1 inicio

2 para cada individuo de P faca

3 tentativa < 0

4 convergencia <— ()

5 enquanto convergencia = 0 E tentativa < t Max faca

6 tentativa < tentativa + 1

7 se individuo.instanciasCov < minCov entao

8 se |individuo.testes| > 1 entdo

9 L individuo < desativaT este Random(individuo)
10 sendo se [individuo.testes| = 1 entao

1 novoTeste < generalizacaoOperador(individuo.testes[0])
12 individuo.testes|0] <— novoTeste

13 senao se individuo.instanciasCov > maxCov entao

14 se |individuo.testes| < |D.atributos| entdo

15 L individuo < ativaT este Random(individuo)

16 senao

17 L convergencia <— 1

18 novasRegras <— P
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6.2 Classificacao Hierarquica com um Algoritmo Genético
de Soma Ponderada (HC-WGA)

Nessa secdo € apresentado o método global de otimizagdo multiobjetivo que usa de uma
Abordagem de Soma Ponderada denominado HC-WGA (do inglés, Hierarchical Classification
with a Weighted Genetic Algorithm). Como ja mencionado, a mesma légica de funcionamento
do HC-GA assim como os operadores genéticos, a cobertura sequencial de instancias e demais es-
pecificacdes discutidas na Secdo 6.1, também se aplicam ao HC-WGA sem quaisquer alteracdes,

com excecao dos calculos das fungdes de aptidao.

O HC-WGA foi criado com a intengdo de explorar a simplicidade da Abordagem de
Soma Ponderada, o que possibilitou a rapida adaptacao de um método de otimizacao simples
como o HC-GA em um método de otimizagdo multiobjetivo, que apesar de simplificar um
MOQP, ainda assim € capaz de lidar com os multiplos objetivos de um problema a um baixo
custo. A Figura 23 exemplifica como se comporta o processo de busca e otimizacao realizado
pelo método HC-WGA, em que cada ponto expresso no plano cartesiano representa uma solu¢ao

(regra) e seus respectivos valores para os objetivos Obj1 e Obj2.
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Figura 23 — Exemplifica¢do do processo de busca e otimizacao realizado pelo HC-WGA.



Capitulo 6. Métodos Propostos 67

Numa otimiza¢do usando a Abordagem de Soma Ponderada, sdo utilizados conjuntos de
pesos que representam as “importancias’ atribuidas aos valores de objetivo, de maneira que esses
sao combinados de forma linear em um tnico valor de aptiddao que guia a busca por solucdes.
Deste modo, a alteracdo do conjunto de pesos modifica o espago a ser explorado dentro do

espaco de solucdes possiveis, direcionando a busca para determinadas regides desse plano.

Considerando o cendrio mostrado na Figura 23, cada regido do espaco de busca marcada
com uma cor representa o limite hipotético explorado por uma férmula ponderada usando uma
certa combinagdo de pesos. Nesse exemplo, a regido mais a esquerda (azul) contém solugdes que
apresentam maiores valores para o Obj1, ja a regido na extrema direita (amarelo) contém solugdes
que favorecem mais o Obj2, enquanto que a regido ao centro (verde) apresenta solugdes com
valores mais equilibrados entre esses dois objetivos. Cada uma dessas regides € explorada por
diferentes combinacdes de pesos usados na férmula ponderada, o que gera certa flexibilidade ao
método e esta pode ser vista como sua principal vantagem, pois pode ser facilmente customizado

para encontrar solucdes em regides consideradas potencialmente promissoras.

6.3 Classificacao Hierarquica com um Algoritmo Genético
Lexicografico (HC-LGA)

Nessa secao € apresentado o método global de otimizacao multiobjetivo que utiliza de
uma Abordagem Lexicogréfica denominado HC-LGA (do inglés, Hierarchical Classification
with a Lexicographic Genetic Algorithm), e que assim como o HC-GA e o HC-WGA, comparti-
lha dos mesmos mecanismos bésicos de funcionamento apresentados na Sec¢do 6.1, diferindo

apenas na maneira como avalia os individuos e determina a melhor solugao.

O método HC-LGA visa encontrar as solugdes que otimizam os objetivos definidos
através de uma checagem lexicografica. Seu processo se inicia pela busca da solu¢do que melhor
otimiza o objetivo prioritdrio dentre uma populacdo de solu¢des candidatas, comparando-as
em pares € levando em consideragdo um limiar de tolerancia. Cada objetivo possui um limiar
associado que € usado para verificar se duas solu¢des sdo equipardaveis em qualidade. Caso
existam mais solucdes 6timas para o objetivo corrente, parte-se para checagem do préoximo
objetivo mais relevante. Esse processo € repetido até que todos os objetivos e respectivos limiares
tenham sido verificados e uma solu¢ao 6tima tenha sido definida, ou até que se conclua que
ndo existem solugcdes Otimas em potencial na populacdo. Cabe ressaltar que se em alguma
iterac@o apenas uma solugdo for considerada 6tima para o objetivo corrente, mesmo que hajam
mais objetivos na sequéncia o processo € interrompido. Isso € feito pois significa que nao
houveram mais solu¢des que atenderam ao limiar de tolerancia e portanto nio sdo equiparaveis

em qualidade. O Algoritmo 6 define na prética esse funcionamento.

O procedimento geral apresentado no Algoritmo 2 ocorre da mesma maneira no HC-LGA,

com a exce¢do de que € aplicado um processo lexicografico que encontra a melhor regra dentre
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uma populagdo de regras, conforme mostra o Algoritmo 6. Essa otimizagao lexicografica acontece

mais precisamente antes da execucdo do operador de Elitismo na linha 11 do Algoritmo 2.

Algoritmo 6: Processo lexicografico de otimiza¢do multiobjetivo.

Entrada: Populacao atualPop, lista de funcdes objetivos objetivos.

Saida: melhor Regra

inicio

atual Pop < ordenaPorObjetivoPrioritario(atual Pop)

melhor Regra < obtemMelhor Regra(atual Pop)

para cada regra da atual Pop faca

para cada obj de objetivos faca

diferenca <— melhorRegra.fitness(obj) — regra. fitness(obj)
se valor Absoluto(di ferenca) > limiaresObjetivos(obj) entdo
se di ferenca < 0 entao

melhor Regra < regra

10 Interrompe o loop corrente

o X AT R W N -

1 endo se obj = objetivos|0] entdo
12 Interrompe o processo lexicografico pois nenhuma regra
apresentard melhores valores para o objetivo prioritario

72}

13 senao

14 se toda a lista objetivos foi percorrida entao

15 se melhor Regra. fitness(0) > regra. fitness(0) entdo

16 L Processo lexicografico € interrompido

17 senao

18 L melhor Regra € atualizada ou ndo por regra aleatoriamente

Diferente do HC-WGA que compila os valores de objetivo em uma s6 funcao ponderada
com a adi¢ao de pesos que modificam os espacos a serem explorados, o método lexicogréfico
HC-LGA utiliza de diversas funcdes objetivo em ordem de importancia que guiam o processo de
otimizacdo conforme as preferéncias definidas a priori. A Figura 24 ilustra a ideia da busca e
otimizagdo realizada pelo HC-LGA, em que cada ponto no plano cartesiano € uma solugdo ou

individuo e os eixos Obj1 e Obj2 representam os valores de objetivo para esse.
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Figura 24 — Exemplificagc@o do processo de busca e otimizagado realizado pelo HC-LGA.

A ideia bésica implementada pelo HC-LGA € a de encontrar uma regido interessante
no espago de busca que apresente solu¢des 6timas para o objetivo de maior prioridade, e entao
dentro dessa regido, sem que haja o deterioramento do objetivo ja otimizado, encontrar uma
regido composta de solucdes que também otimizem o proximo objetivo de maior prioridade,
repetindo esse processo até que todos os objetivos definidos também sejam otimizados. Em outras
palavras, primeiro realiza-se uma operacao de exploracdo num espago de busca mais amplo
e, assim que uma regido interessante € encontrada, inicia-se um processo de explotacdo dessa
regido. No exemplo da Figura 24, a d&rea em amarelo representa justamente a regido hipotética
encontrada, e que contém solucdes 6timas para o objetivo mais relevante, fruto de um processo de
exploracdo num amplo espaco de solugdes candidatas. Ja a drea em verde representa 0 processo
de explotacdo da regido previamente encontrada, contendo solu¢des que ndao sé otimizam o

segundo objetivo na ordem de importancia, mas que otimizam ambos 0s objetivos.
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Capitulo 7

METODOLOGIA

7.1 Conjunto de Dados

Atualmente, existe uma variedade pequena de conjuntos de dados contendo instancias
de TEs, e estas na maioria das vezes, ndo se encontram arranjados de acordo com alguma
taxonomia hierdrquica propria para sua classificacdo nem sdo formatados para serem usados por
algoritmos de ML. Apesar de uma iniciativa dessa natureza ter sido feita pelo repositério PGSB,
reunindo diferentes sequéncias oriundas de outras bases de dados como o TREP! e TIGR? e

organizando-as de maneira hierdrquica, a questdao da formatacdo dos dados ainda permanece.

A primeira etapa dessa pesquisa foi justamente a extracdo e formatacao dos dados de
TEs, aos quais foram publicamente disponibilizados *. Os dois conjuntos de dados utilizados
nesse trabalho tratam-se de sequéncias coletadas de duas bases de dados publicas: (1) o PGSB *
que contém sequéncias de repeticdes de plantas; e o (2) REPBASE?, que armazena sequéncias
de repeticdes de DNA oriundos de diferentes organismos eucariotos. Ambos 0s repositorios
tém sido amplamente utilizados em projetos no mundo todo, o que os torna bases de dados de

referéncia. Cabe ressaltar ainda que ndo h4 interseccdo entre os dados desses dois repositorios.

Ap0s coletadas as sequéncias de TEs, algoritmos de extracdo de caracteristicas foram
aplicados a fim de construir conjuntos de dados adequados a algoritmos de ML. As caracteristicas
em questdo foram contagens de k-mers nas sequéncias, um atributo popular usado em ferramentas
de Bioinformatica (MELSTED; PRITCHARD, 2011). Nos conjuntos de dados criados, cada
instancia de TE € representada por um conjunto de k-mers obtidos por contagem de sub-
sequéncias de tamanho £ nas sequéncias originais de nucleotideos. Foram definido diferentes
tamanhos para k, como sendo 2, 3 e 4, e entdo buscou-se por todas as combinagdes das bases
nitrogenadas Adenina (A), Timina (7"), Guanina () e Citosina (C'), de acordo com o valor de k.
Por exemplo, para k = 2, os atributos sdo as contagens de AA, AC, AG, AT,CA,CG,CT,CC,

http://wheat.pw.usda.gov/ITMI/Repeats/ (acessado em 15 de maio de 2016).
http://plantrepeats.plantbiology.msu.edu/ (acessado em 15 de maio de 2016).
https://github.com/geantrindade/TEsHierarchicalDatasets
http://pgsb.helmholtz-muenchen.de/plant/ (acessado em 15 de maio de 2016).
http://www.girinst.org/repbase/ (acessado em 15 de maio de 2016).

“w Re W N =
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e assim por diante, até T"7'. A Tabela 4 apresenta algumas estatisticas a respeito dos dois
conjuntos de dados construidos, cada um oriundo de uma base de dados. Ambos PGSB e
REPBASE possuem o mesmo nimero de atributos e niveis hierdrquicos (quatro niveis), porém o
REPBASE € um conjunto de dados mais complexo contento quase o dobro de instancias, maior

numero de classes nos niveis inferiores e mais que o dobro de classes folha.

Tabela 4 — Estatisticas a respeito dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados Atributos Instincias Classes por nivel Classes folha

PGSB 336 18678 2/4/3/5 11
REPBASE 336 34559 2/5/1279 24

A fim de representar/codificar as classes de TEs presentes nos dados, foi utilizado
um esquema que considera a taxonomia de Wicker et al. (2007) para anota-las, conforme
apresentado na Tabela 5. Cada classe recebeu uma etiqueta numerada que representa seu local
na hierarquia. Dessa forma, cada TE tem como representacdo de sua classe a combinacao de
etiquetas correspondente, respeitando as restri¢gdes da hierarquia de classes. Como exemplo,
se um dado elemento pertence a classe hAT, este recebe a etiqueta 2.1.1.2, pois segundo esse
esquema: Transposon (2) > Subclasse 1(1) > TIR(1) > hAT(2). Cabe ressaltar que os dados
extraidos das bases PSGB e REPBASE ndo contemplam toda a taxonomia de Wicker et al.

(2007), portanto nem todas as classes de TEs estdo representadas nos conjuntos de dados.

Tabela 5 — Esquema numérico de etiquetas aplicado a hierarquia de classes.

Retrotransposons(1) [15998] DNA Transposons(2) [2680]

LTR(1.1) [15336] Subclass1(2.1) [2680]
Copia(1.1.1) [4279] TIR(2.1.1) [1600]
Gypsy(1.1.2) [7625] Tcl-Mariner(2.1.1.1) [356]

PGSB  LINE (1.4) [471] hAT(2.1.1.2) [63]

SINE (1.5) [191] Mutator(2.1.1.3) [320]

PIF-Harbinger(2.1.1.8) [141]
CACTA(2.1.1.9) [720]

Retrotransposons(1) [22414] DNA Transposons(2) [12145]

LTR(1.1) [18768] Subclass1(2.1) [12145]
Copia(1.1.1) [6313] TIR(2.1.1) [7903]
Gypsy(1.1.2) [10068] Tcl-Mariner(2.1.1.1) [2351]
Bel-Pao(1.1.3) [1827] hAT(2.1.1.2) [2437]
DIRS(1.2) [374] Mutator(2.1.1.3) [735]
LINE (1.4) [2516] Merlin(2.1.1.4) [73]
R2(1.4.1) [78] Transib(2.1.1.5) [123]
REPBASE RTE(1.4.2) [439] P(2.1.1.6) [376]
Jockey(1.4.3) [242] Piggybac(2.1.1.7) [353]
L1(1.4.4) [1566] PIF-Harbinger(2.1.1.8) [874]
1(1.4.5) [194] CACTA(2.1.1.9) [581]

SINE(1.5) [753]
{RNA(1.5.1) [505]
7SL(1.5.2) [95]
55(1.5.3) [29]
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7.2 Métodos Comparados

Visto que os conjuntos de dados utilizados nessa pesquisa foram criados pelo mesmo
grupo de pesquisa em que o autor desse documento estd incluido, o nimero de trabalhos da
literatura que os utilizaram ainda é pequeno. Portanto, apenas os trabalhos ja publicados que
utilizaram tais dados foram usados nos comparativos, sendo estes apresentados na Tabela 6. A
intencao da inclusdo desses métodos fora a de possuir exemplos de cada tipo de abordagem e
estrategia hierarquica, assim como uma ferramenta de Bioinformética que ndo utiliza de ML e,

deste modo, ter-se uma maior cobertura e credibilidade nos experimentos realizados.

Tabela 6 — Relacdo de métodos da literatura usados nos comparativos.

Método Artigo da Literatura Abordagem/Estratégia
BLASTn Altschul et al. (1990), Nakano (2018) Homologia
RepeatMasker Smit et al. (1996), Nakano (2018) Homologia
LCN-DT Santos et al. (2018) LCN
LCN-RF Santos et al. (2018) LCN
LCN-NB Santos et al. (2018) LCN
LCN-KNN Santos et al. (2018) LCN
LCN-MLP Santos et al. (2018) LCN
LCN-SVM Santos et al. (2018) LCN
nLLCPN Nakano et al. (2017) LCPN
LCPNB Nakano et al. (2017) LCPN
LCL+SWV Nakano et al. (2017) LCL
LCL+SP Nakano et al. (2017) LCL
Clus-HMC Vens et al. (2008), Pereira et al. (2018) Global

7.3 Treinamento e Teste

No que se remete ao treinamento e teste de classificadores, este ndo difere muito nos
trabalhos da literatura. O mais comum € a utiliza¢do de um processo de validacao cruzada com
k-folds para treino e teste, ou ainda, se opta pela divisdo do conjunto de dados em por¢des para
treino e teste, podendo haver também uma para validacdo. Essa segunda op¢do de particionamento
¢ mais utilizada quando se tém poucos dados a disposi¢ao. Como dispdem-se de uma quantidade
razodvel de dados e, visando se ter resultados com maior significincia estatistica, optou-se pela

utilizagdo da validagd@o cruzada com k£ = 10 (valor mais comum) para treino e teste.

Quanto ao processo de ajuste dos hiperparametros de um classificador, as op¢des sdao
mais variadas. A abordagem mais simples e tradicional € a realizacdo de uma “pesquisa em
grade”, em que um conjunto de valores dentro do espaco dos hiperparametros sdo testados de
forma exaustiva a fim de encontrar uma combinacao 6tima. Uma variagcdo dessa abordagem ¢
a chamada “pesquisa randomica”, onde em vez de selecionar manualmente os valores a serem

testados para cada hiperparidmetro, estes sdo escolhidos aleatoriamente, o que tende a gerar
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melhores resultados (BERGSTRA; BENGIO, 2012). A otimiza¢do Bayesiana € outra op¢ao para
o0 ajuste, sendo estd um método de otimizacdo global baseado em um modelo probabilistico que
realiza um mapeamento dos valores de hiperparametro a um objetivo, como a maximizagao da
acurécia de um algoritmo (CLAESEN; MOOR, 2015). Apesar dessas duas tltimas abordagens
apresentarem melhores otimizagdes quando exploradas de forma adequada, demandam mais
tempo de investigagdo. Portanto, considerando as limitagdes de tempo dessa pesquisa, optou-se
pela utilizacdo de uma pesquisa em grade para a otimizacdo de alguns hiperparametros. Os
valores finais assim como os valores testados sdo mostrado na Tabela 7, sendo estes utilizados,

sem quaisquer alteragdes, nos trés métodos propostos.

Tabela 7 — Hiperparametros utilizados pelos métodos HC-GA, HC-WGA e HC-LGA.

Parametro Valor Final Variacoes Testadas

Geragdes 100 25/50/100

Populacdo 100 25/50/100

Min. Instincias Cobertas por Regra  Instancias da Classe Minoritaria 10/ 20 / Instancias da Classe Minoritdria
Max. Instancias Cobertas por Regra  Instincias da Classe Majoritdaria 500 / 1000 / Instancias da Classe Majoritdria
Max. Instancias Nao Cobertas 10 10

Taxa de Cruzamento 90% 10% / 30% / 90%

Taxa de Mutacéo 30% 10% / 30% / 90%

Tamanho do Torneio 3 3

Elitismo 2 2/3174

Prob. de usar um Teste na Regra 3% 1% /3% 1 9%

Mesmo que esses hiperparametros finais tenham sido obtidos via ajuste fino, alguns deles
foram inicialmente definidos com base em algumas hipdteses que se mostraram verdadeiras apés
o ajuste. Um valor mais alto para o tamanho da populagcdo ajudou os métodos a encontrar regras
melhores ja que mais candidatos a boas regras estavam disponiveis. Com relagdo a alta taxa de
cruzamento, foi observado que esta diminui a perda de boas regras e dificulta a permanéncia em
6timos locais, pois torna a busca mais esparsa e, com a combinacao do elitismo, impede que se
torne aleatdria ou seja direcionada a regides pouco promissoras. Também visando evitar 6timos
locais, foram definidos intervalos maiores para os hiperparametros minimo e mdximo nimero de
instancias cobertas por regra utilizados na busca local (ver Algoritmo 5), caso contrdrio a busca
seria limitada, o que poderia comprometer a generalizacdo e/ou interpretabilidade do modelo
gerado. A utilizacdo de um intervalo curto entre os limites pode levar a regras muito especificas

e, consequentemente, sem informagdes uteis acerca dos dados.

Em relacdo a taxa de elitismo e o tamanho do torneio, optou-se por manté-los baixos a
fim de evitar uma convergéncia prematura e a perda de variabilidade. Sobre a probabilidade de
usar um teste em uma regra, um valor baixo foi definido ja que muitos testes ativos tornariam
uma regra muito especifica ou, de modo contrério, muito geral. Essa mesma l6gica foi aplicada
a taxa de mutagdo. Assim, definimos valores moderados a esses hiperaparametros o que fez
com que os GAs encontrassem novas boas solucdes no espago de decisdo em menores tempos
de treinamento. Finalmente, o ndmero de geracdes foi definido de acordo com uma anélise de

ganho versus tempo de execucdo, considerando as limitacdes j4 mencionadas.



Capitulo 7. Metodologia 74

Outros hiperparametros otimizados t€m relagcdo exclusivamente com o método lexico-
grifico HC-LGA, sendo mais precisamente os limiares para comparacdo de valores das funcdes
objetivo. A partir de observacdes prévias nas saidas das fungdes testadas (ver Secao 8.4) e tendo
conhecimento de seus limites inferiores e superiores, definiu-se os valores de limiar igual a 0.05
para as fungdes objetivo hP, hR, hF e AU(PRC) e 0.005 para PC e VG.

7.4 Medidas de Avaliacao

Problemas de HC requerem medidas de avaliacdo especificas para que uma andlise
adequada dos resultados seja feita. Isso se da pelo fato de que as medidas tradicionais usadas
em problemas de FC ndo consideram as predi¢des feitas em varios niveis de uma hierarquia.
Duas medidas populares em trabalhos de HC, oriundas de adaptacdes em medidas tradicionais,
sdo a Precisao Hierarquica (no inglés, hierarchical Precision (hP)) e a Revocagdo Hierarquica
(no inglés, hierarchical Recall (hR)) propostas por Kiritchenko et al. (2005), e apresentadas nas
Equacoes 7.1 e 7.2. Ainda, existe uma medida que combina as citadas anteriormente, chamada

Medida-F Hierarquica (no ingl€s, hierarchical F-measure (hF)), apresentada na Equacgao 7.3.

> 1ZinCy

= (7.1)
2. |2l
7.0
R:—Z” ZQC" (7.2)
2. |G|
2-hP-hR
F="—" :
h hP + hR 7.3)

Essas medidas de avaliacdo consideram que uma instancias nao pertence somente a sua
classe mais especifica, mas também a todos as suas super classes na hierarquia. Nessas equacdes,

Z; e C; representam o conjunto de classes preditas e reais para uma instancia ¢, respectivamente,

incluindo todos as classes ancestrais nesses conjuntos.

7.5 Testes Estatisticos

Testes estatisticos vém recebendo cada vez mais aten¢cdo da comunidade de ML como
instrumentos solidos para validacdo de experimentos (NAKANO et al., 2017; CERRI et al.,
2012). No contexto de ML, um teste estatistico tém como ideia basica a comparagao de resultados
oriundos de diferentes métodos aplicados a um ou mais conjuntos de dados, de modo a verificar

se esses resultados diferem uns dos outros com certa significancia estatistica (DEMSAR, 2006).

Existe uma variedade de testes estatisticos tanto paramétricos quanto ndo paramétricos

e que sdo adequados a diferentes propdsitos, como comparar resultados de diversos métodos
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aplicados a muitos conjuntos de dados, ou ainda, comparar apenas duas amostras de resultados
levando em consideracdo um tnico conjunto de dados. Um exemplo de teste ndo paramétrico
¢ o teste de Wilcoxon ou Teste dos Postos Sinalizados de Wilcoxon (do inglés, Wilcoxon
signed-rank test) (WILCOXON, 1945), onde apenas um valor « de significancia € utilizado
e que geralmente é definido como o = 5%. O teste de Wilcoxon foi escolhido para validar
os resultados dessa pesquisa devido a sua simplicidade, j4 que ndo usa de um conjunto de
parametros, o que demandaria um conhecimento estatistico mais aprofundado para configura-lo
de maneira adequada, e também pelo fato de ser recomendado para a comparagdo de resultados

entre dois ou mais métodos aplicados a poucas bases de dados, como € o caso desse trabalho.

7.6 Testes de Correlacao

Testes de correlagdo visam avaliar a associag@o entre duas ou mais varidveis, verificando
se existe ou nao uma correlacdo entre elas além de determinam a “for¢a” e sentido da correlagao.
A maioria dos testes de correlacdo operam somente em determinadas distribui¢des de dados,
como € o caso da correlagdo de Pearson que € aplicada a uma distribuicdo normal/gaussiana.

Portanto, € importante verificar o tipo de distribui¢do antes de aplicar um teste de correlagdo.

Um teste que pode ser usado para verificar se uma amostra segue uma distribuicao
normal € o chamado teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). Sua hipétese nula € que
os dados sdo normalmente distribuidos, enquanto que sua hipdtese alternativa € que os dados
nao o sdo. A hipdtese nula € um fato comumente aceito, sendo o oposto da hipétese alternativa.
Em uma pesquisa cientifica, pesquisadores trabalham para rejeitar a hip6tese nula, de forma
que apresentam uma hipétese alternativa que visa explicar o fendmeno no caso da hipétese nula
ser rejeitada. Deste modo, caso o valor p ou nivel de significincia estatistica for menor que o
nivel a escolhido, a hipétese nula € rejeitada e ha evidéncias de que os dados testados nao sao
oriundos de uma populacio com distribui¢do normal. Por outro lado, se o valor p for maior ou

igual a o, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada e portanto se assume a normalidade dos dados.

Dois testes populares para a andlise da correlacdo de duas varidveis sdo os testes de
Pearson e Spearman, que além de determinar se estas sdo correlacionadas também indicam a
forca do relacionamento (coeficiente de correlagdo). Assim como no teste de Shapiro-Wilk, para
cada uma dessas correlagdes sdo utilizados valores « de significancia que devem ser satisfeitas
para que as respectivas hipéteses nulas sejam rejeitadas. E importante ressaltar que a significincia
estatistica ndo indica a forca da correlagcdo. De fato, o teste de significancia na correlagdo nao
fornece nenhuma informacao acerca da forca do relacionamento. Assim, alcancar um valor de
p = 0.001 ndo significa que o relacionamento seja mais forte do que quando se tem p = 0.04.
Isso ocorre porque o teste de significancia estd interessado em investigar se é possivel rejeitar
ou ndo a hipdtese nula. O valor normalmente utilizado é o = 0.05, que se satisfeito (p < 5%)

indica que ha confianca de 95% na existéncia da correlagao.
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Nas correlagdes de Pearson e Spearman seus coeficientes de correlacdo variam entre
[-1, 1]. Logo, quanto mais proximo de -/, mais forte € a correlacdo negativa entre as variaveis o
que significa que quando uma varidvel X cresce, a varidvel dependente Y decresce e vice-versa.
Quanto mais préximo de / for o coeficiente de correlacdo, mais forte € a correlac@o positiva,
indicando que quando X cresce Y também cresce e vise-versa. Ha também a possibilidade do

valor de correlacdo ser zero, sugerindo assim a ndo existéncia de associacdo entre as variaveis.

A correlacdo de Pearson mede a dependéncia linear entre duas varidveis X e Y, sendo
considerado um teste de correlacdo paramétrico porque depende da distribuicdo dos dados e,
portanto, pode ser utilizado somente quando X e Y sdo oriundos de uma distribuicao normal (PE-
ARSON, 1895). Quando as amostras ndo seguem uma distribuicdo normal, recomenda-se a
utilizagcdo de uma correlacdo ndo paramétrica como a correlacido de Spearman. O coeficiente de
correlacdo de Spearman ¢ uma medida estatistica da forca de uma relacdo monotdnica entre duas
varidveis (SPEARMAN, 1904). Uma fun¢@o monotdnica € aquela que jamais cresce ou decresce
a medida que sua varidvel independente cresce. A Figura 25 ilustra alguns padrdes de fungdes
desse tipo. Em (a) tem-se um valor de funcao monotonicamente aumentando, visto que a medida
em que a varidvel X aumenta, a varidvel Y jamais diminui. J4 em (b) € apresentado uma funcdo
monotonicamente diminuindo, pois a medida em que X aumenta, Y jamais aumenta. Por fim,
em (c) é mostrado um exemplo de padrao ndo monotonico, ja que a medida em que a varidvel X

aumenta, em certos pontos a varidvel Y diminui e em outros ela aumenta.

X X X
(a) Monotonicamente aumentando  (b) Monotonicamente diminuindo (c) Ndo Monoto6nica

Figura 25 — Padroes de fun¢des monotonicas.

A hipétese nula para a correlagdo de Pearson €: ndo existe associacao linear entre as duas
varidveis da amostra. Ja a hip6tese nula para a correlagdo de Spearman é: ndo hé associacdo
monoténica entre as duas varidveis da amostra. Nesse trabalho as correlacdes de Pearson e
Spearman foram ambas utilizadas nas amostras dos valores de objetivo resultantes, variando-as

de acordo com os padrdes de distribuicao observados.
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Capitulo 8

EXPERIMENTOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os experimentos com 0s trés métodos
propostos utilizando a taxonomia hierarquica e dados de TEs previamente apresentados. Foram
realizadas diferentes avaliagcdes como a coleta e comparagdes dos tempos de treinamento dos
métodos, andlises acerca das predi¢gdes tanto de forma geral usando toda a hierarquia de classes
quanto andlises mais elaboradas como por nivel e nas classes folha. Além disso, como um dos
focos dessa pesquisa € a constru¢ao de modelos mais interpretaveis, andlises a esse respeito
também foram feitas. Para as andlises de desempenho preditivo por nivel, foram consideradas as
classes reais e preditas para dado nivel incluindo, naturalmente, as superclasses. Ja nas andlises
para as predi¢des das classes folha, foram comparadas apenas as classes folhas reais e preditas,

podendo essas serem classes mais especificas situadas em qualquer nivel da hierarquia.

Quanto aos resultados presentes nas Tabelas 8, 11 e 14, esses correspondem as médias
da Medida-F Hierdrquica juntamente com os respectivos desvios padrio, oriundos das execucoes

[Tk

usando validacdo cruzada com 10-folds. Vale ressaltar que os campos contendo “-”, indicam que
o método nao foi capaz de realizar predi¢des e, no caso da andlise das correlagdes presentes na

Tabela 18, esses campos indicam que nao foram feitos experimentos com tais objetivos.

8.1 Experimentos com o0 HC-GA

Nessa se¢do sdo apresentados os experimentos com o método hierdrquico global HC-GA.
Como trata-se de um GA de otimizagdo simples, apenas fungdes de aptidao isoladas foram
executadas. Basicamente, cada funcio de aptiddo apresentada na Secdo 6.1.4, endereca um
dos objetivos definidos nessa pesquisa de mestrado, sendo esses o desempenho preditivo ou a
interpretabilidade. O primeiro grupo de fungdes, as quais visam maximizar o desempenho, é
composto por hP, hR, hF e AU(PRC), enquanto que Percentage Coverage (PC) e Variance
Gain (VG) compdem o segundo grupo que maximiza a interpretabilidade. A Tabela 8 apresenta

os resultados gerados por cada uma dessas funcdes.

Conforme € visto na Tabela 8, as fun¢des do primeiro grupo mostraram resultados muito

superiores em ambos os conjuntos de dados quando comparados aos obtidos pelas funcdes
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Tabela 8 — Andlise das predicdes do HC-GA considerando a Medida-F Hierarquica.

Fitness Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Classes Folha Geral
PGSB
hP 0.95 £+ 0.006 0.92 +0.009 0.78 +0.013 0.46 =0.055 0.84 +0.011 0.88 & 0.008
hR 0.94 +£0.005 0.91 +0.007 0.77 £0.008 0.41 £0.047 0.83 +0.007 0.87 & 0.005
hEF 0.93 +0.005 091 £0.006 0.774+0.011 043 +0.056 0.83 +£0.009 0.87 £ 0.007
AU(PRC) 093 +0.005 0.90+0.006 0.73+0.012 0.24+0.091 0.80+0.008 0.85 =+ 0.007
PC 0.54 +£0.239 0.534+0.230 0.08 +0.162 - 0.53 +£0.085 0.43 4+0.208
VG 0.90 £0.016 0.88+0.011 0.634+0.084 0.07+0.043 0.74+0.041 0.81 £0.016
REPBASE
hP 0.90 £+ 0.005 0.86 & 0.004 0.68 - 0.008 0.35£0.015 0.71 & 0.007 0.79 £ 0.004
hR 0.89 +£0.007 0.854+0.007 0.68 - 0.007 0.36 =0.026 0.69 4+ 0.007 0.78 & 0.006
hF 0.89 +£0.007 0.85+0.008 0.68 - 0.008 0.36 =0.019 0.69 +0.007 0.78 £ 0.007
AU(PRC) 0.86£0.012 0.77+£0.020 0.40+0.098 0.24+0.024 0.45+0.075 0.68 +0.031
PC 0.27 +£0.153 0.22 +£0.137 - - 0.17 £0.051 0.18 +0.109
VG 0.81 £0.045 0.74 +£0.043 043 4+0.083 0.01 £0.011 0.504+0.073 0.65 £ 0.033

do segundo grupo. Dentre as melhores performances entio as das fun¢des hP, hR e hF, que
mostraram valores bem préximos umas das outras. Nos dois conjuntos de dados, a funcao hP
obteve os melhores valores para todos os critérios avaliados, com exce¢do para as predi¢des do
Nivel 4 no REPBASE, no qual as fun¢des hR e hF obtiveram melhores valores. A outra fun¢ao
desse grupo, AU(PRC'), mostrou resultados inferiores em comparagio aos demais, apresentando

inclusive valores de desvio padrdo mais altos no REPBASE.

Quanto as fung¢des PC e VG, embora superadas pelas fungdes do primeiro grupo, contri-
buiram para observacdes importantes acerca das dificuldades de se construir modelos interpre-
taveis com bom desempenho preditivo em HC. A funcdo VG gerou resultados promissores e
compardveis ao de AU(PRC), e considerando que é voltada a interpretabilidade, pode-se dizer
que constitui uma op¢ao interessante por apresentar um bom equilibrio entre os dois objetivos.
No entanto, 0 mesmo ndo ocorreu com PC, que obteve os piores resultados entre todas as fungdes
testadas e foi a unica incapaz de predizer instancias em alguns niveis mais baixos da hierarquia.
Ademais, PC mostrou uma alta variacao de desempenho quando levado em consideracio seus
valores de desvio padrao. Uma fun¢do simpléria como PC tem dificuldade em capturar muitas
das caracteristicas chave que distinguem as instancias de niveis mais baixos. Isso pode ser um
indicio que fun¢des muito simples podem nao ser boas alternativas no contexto hierdrquico,

entretanto, mais investigacdes devem ser feitas antes de assumir tal hipdtese como verdadeira.

Outra andlise realizada e que diz respeito a interpretabilidade dos modelos de regras
gerados por cada fun¢do de aptidao, € mostrada na Tabela 9. Nela sdo comparadas algumas
caracteristicas observadas nos modelos finais, como o nimero de regras (Regras), o nimero de
testes ativos em toda a lista de regras (Testes Ativos) e a média de testes por regra (Testes por

Regra). Os valores apresentados correspondem as respectivas médias e desvios padrao.

No comparativo visto na Tabela 9, as fun¢des VG e PC obtiveram os modelos mais
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Tabela 9 — Andlise de interpretabilidade das regras geradas pelo HC-GA.

Fitness Regras Testes Ativos  Testes por Regra Regras Testes Ativos  Testes por Regra
PGSB REPBASE
hP 1180 £ 15.47 8749 £ 137.2 7 £ 0.080 2507 £27.88 19889 + 300.8 8 £0.051
hR 1154 £ 18.78 8376 £ 117.3 7 £ 0.089 2424 +£22.72 18914 £+ 165.0 8 £0.043
hF 1156 + 18.12 8366 + 175.5 7 £ 0.075 2411 +£34.80 18676 + 315.0 8 £ 0.047
AU(PRC) 367+13.63 2257 +108.0 6 +0.175 204 £43.91 1251 4+ 306.2 6 £ 0.298
PC 4 £+ 0.699 15 +2.898 4 1+ 0.894 4+ 0.000 23 +4.442 6+ 1.111
VG 23 + 6.683 117 £ 29.05 5+0.840 27 £ 8.044 143 £+ 52.95 5+ 0.596

interpretaveis e com os menores desvios padrdo, sendo PC a melhor em todos os critérios
avaliados e em ambos os conjuntos de dados. Acreditamos que os maiores valores de desvio
padrao dessas fungdes no critério testes por regra, que foi a excecdo, deu-se em razao das
amostras serem menores, ja que nos demais critérios as fun¢des voltadas ao desempenho preditivo
mostraram desvios padrdo significativamente maiores, principalmente para o REPBASE. Uma
conclusdo importante acerca dessa anélise é que, juntamente com a apresentada na Tabela 8,
observou-se que a fun¢do VG representa o melhor equilibrio entre os objetivos desempenho
e interpretabilidade, refor¢cando o que ja havia sido levantado. Quanto as fun¢des hP, hR e hF
que alcancaram os melhores valores na andlise anterior, em contraste, mostraram 0s piores
resultados em relagdo a interpretabilidade dos modelos, obtendo valores muito inferiores aos
demais. Isso contribui para a afirmagao de que esses objetivos sdo conflitantes e do quao arduo é
gerar modelos com bom desempenho e interpretabilidade. Por fim, na Tabela 10 € realizado um
comparativo das médias do tempo de treinamento requerido por cada fifness para a geracao de

uma lista final de regras, juntamente com os respectivos valores de desvio padrdo.

Tabela 10 — Tempos de treinamento do HC-GA em minutos.

Fitness PGSB REPBASE
hP 63 4+ 8.458 1371 £ 141.9
hR 110 £24.64 1158 4-237.2
hF 634+ 17.19 7354+ 96.90
AU(PRC) 66 +4513 114 +2897
PC 6+2.063 33+ 3.044
VG 942240 59+ 14.46

Conforme a Tabela 10, PC obteve os menores tempos e desvios padrdo para ambos
os conjuntos de dados, seguida por VG que mostrou resultados competitivos. Como essas
fun¢des sao orientadas a interpretabilidade, o que as faz gerar menos regras como visto na
Tabela 9 e, portanto, regras com mais abrangéncia, consequentemente o tempo de treinamento
necessdrio para a cobertura de todo um conjunto de instancias € menor. Ja as fun¢des hP, hR, hF
e AU(PRC) voltadas a otimizagdo do desempenho, obtiveram valores consideravelmente mais
elevados justamente por gerarem mais regras. Considerando os dois conjuntos de dados, tem-se
hP como o pior resultado, seguido de hR, hF e AU(PRC'). Outro ponto observado é que essas
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fungdes além de apresentarem os maiores tempos de treinamento, t€m os maiores desvios padrdo,
que aumentam drasticamente do PGSB para o REPBASE. Isso evidencia uma certa instabilidade

principalmente quando considerado conjuntos de dados maiores.

8.2 Experimentos com 0 HC-WGA

Nessa secao sdo apresentados e discutidos os experimentos com o método hierarquico
global de otimiza¢do multiobjetivo usando uma Abordagem de Soma Ponderada, denominado
HC-WGA. Considerando as fun¢des implementadas e testadas isoladamente no HC-GA, onde
cada uma endereca um dos objetivos alvo dessa pesquisa (desempenho preditivo e interpretabili-
dade), partiu-se da ideia de combind-las utilizando um conjunto de pesos distintos e, dessa forma,
encontrar solu¢des que otimizam ambos os objetivos. Portanto, do grupo de func¢des focado no
desempenho utilizou-se hF e AU(PRC) enquanto que do grupo da interpretabilidade PC e VG
foram escolhidas. A Tabela 11 apresenta as médias da Medida-F Hierarquica obtidas por cada

fungdo ponderada assim como os seus respectivos desvios padrao.

Dado o alto nimero de combinagdes de fungdes e pesos associados (executados com
validagao cruzada de 10-folds), em prol de simplificar os experimentos, optou-se por utilizar
apenas a funcdo hF em vez de também incluir hP e hR, ja que esta combina esses valores como
uma média harmonica. Além disso, como ndo haveria sentido combinar duas fun¢des do mesmo
grupo, ja que a intencao desses experimentos € a otimizacao dos dois objetivos conflitantes e
ndo a exploracdo de um s, ndo realizou-se uma combinagdo de todos com todos. Em vez disso,
testou-se apenas as quatro combinagdes possiveis entre as func¢des supracitadas, utilizando cinco
variacdes de pesos para cada combinacdo, sendo essas: 0.2 + 0.8, 0.4 + 0.6, 0.5 + 0.5, 0.6 +
0.4 e 0.8 + 0.2. Esses valores representam porcentagens, desse modo, no caso de 0.8 - hF' +
0.2 - PC, o valor final da fun¢do ponderada serd composto pelo valor de hF que representa 80%

do somatério, somado ao valor de PC que corresponde a 20%.

Se destacando das demais execucdes vistas na Tabela 11, os experimentos com a func¢do
ponderada hF + VG obtiveram os melhores resultados em ambos os conjuntos de dados, seguida
por hF (80%) + PC (20%) com resultados comparaveis. Um dado interessante visto nessa tabela e
que também ocorre nos resultados da Tabela 8, é que as execucdes consideradas como as melhores
apresentaram os valores mais altos para os niveis superiores da hierarquia, especialmente para
o Nivel 1. Essa relagcdo faz sentido e tem um embasamento tedrico visto que, em HC, erros
cometidos por classificadores em niveis mais préximos da raiz sdo propagados pela hierarquia,
degradando a qualidade das predi¢des. Logo, apresentar altos indices de desempenho preditivo
nos primeiros niveis evita que os erros crescam conforme as predi¢des se tornam mais especificas,
o que consequentemente reflete na predi¢ao geral e/ou em casos mais especificos como a predi¢do
de classes folha. Outras execu¢des que também poderiam ser consideradas como candidatas a

solugdes 6timas, ja que atingiram resultados comparaveis no PGSB, foram AU (P RC') (80%)
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Tabela 11 — Andlise das predi¢des do HC-WGA considerando a Medida-F Hierarquica.

Fitness Ponderacio Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Classes Folha Geral
PGSB
20% +80%  0.50 +0.169 0.49+0.168  0.10 £ 0.100 - 0.61 £0.100 0.40 £0.135
40% +60%  0.61 £0.140 0.59 +0.145  0.14 £ 0.080 - 0.61 £0.075 0.50 £0.121
HF + PC 50% +50% 0.58 £0.174 0.55+0.150  0.20 £ 0.096 0.64 £0.076  0.47 £0.134

60% +40% 0.62+£0.172 059=£0.164 0.18£0.125 0.01 £0.032  0.58 £0.147 0.50 £ 0.143
80% +20% 0.94+0.006 091+0.006 0.77+0.012 0.42+0.050 0.83 £0.008 0.87 & 0.006

20% + 80%  0.94 +0.005 0.91 £0.005 0.77£0.011  0.41+0.047 0.83£0.007 0.87 & 0.006
40% +60%  0.94 £ 0.005 091 +0.006 0.77£0.011 041+0.037 0.83+0.005 0.87 + 0.006
HF +VG 50% +50%  0.94 + 0.003 0.92 £ 0.006 0.77 =0.008  0.44 +0.037  0.83 £0.006 0.87 & 0.005
60% +40% 094 £0.003 091 £0.005 0.77 £0.008 043 £0.047 0.83 £0.007 0.87 £ 0.004
80% +20%  0.94 +0.006 0.92+0.007 0.77£0.007 043+0.052 0.83+0.006 0.87 & 0.006

20% +80% 0.64 £0.194 0.62£0.182 0.24 £ 0.259 - 0.60 £0.047 0.53 £0.189
40% +60%  0.55+0.201 0.524+0.161 0.20 £ 0.085 - 0.754£0.030 0.45+£0.152
AU(PRC)+ PC  50%+50% 0.69+£0.140 0.67 £0.127 0.45+0.094 0.004 £0.012 0.70 £0.054 0.61 £0.117
60% +40% 0.84 £0.053 0.82£0.048 0.65+£0.036 021=+0.071 0.754+0.030 0.77 £ 0.047
80% +20% 093 £0.006 0.90£0.005 0.73£0.022 027+0.072 0.80+£0.010 0.85 = 0.009

20% +80% 094 £ 0.005 0.90=£0.003 0.74+£0.010 032£0.072 0.81 £0.007 0.86 £ 0.006
40% +60% 0.93 £0.006 0.9040.006 0.75£0.018 0.314+0.063 0.81+0.012 0.86 £0.011
AU(PRC)4+ VG 50%+50% 0.94+0.005 0.90+0.006 0.74+£0.017 031+0.062 080+0011 0.86 =% 0.007
60% +40% 093 £0.008 0.90+£0.007 0.74£0.018 031+0.047 0.814+0.010 0.86+0.012
80% +20% 093 +£0.007 0.90£0.007 0.74£0.023 0.31+0.069 0.80+0.013 0.85+0.013

REPBASE

20% +80%  0.28 +£0.234 0.23 £0.174 0.001 £ 0.001 - 0.19+£0.054  0.19 £ 0.162
40% +60% 038 £0.205 0.28 £0.153 0.01 £0.008 0.002 £0.003 0.25 +£0.067 0.25 £ 0.135
HF 4 PC 50% +50% 0.60 £0.085 0.55£0.070 0.31+£0.035 0.114+0.024 047 £0.082 0.49 £ 0.060
60% +40% 0.75£0.019 0.64 £0.010 0.52+£0.008 0.22£0.024 0.58=+0.019 0.62+0.011
80% +20%  0.89 +0.005 0.85+0.008 0.68 +0.008 0.36 £0.016 0.69£0.007 0.78 & 0.005

20% + 80%  0.88 £0.006 0.84 £0.005 0.67 £0.006  0.30+£0.039  0.68 £0.008 0.77 £ 0.005
40% +60%  0.89 = 0.007 0.85+0.008 0.68 £0.007 0.35+0.026 0.69 +0.008 0.78 £ 0.005
HF +VG 50% +50%  0.89 +0.007 0.85+0.007 0.68 = 0.007 0.36+0.027  0.70 £ 0.007 0.78 & 0.006
60% +40%  0.89 £ 0.006 0.85=+0.005 0.68+0.006 036=+0.022 0.69+0.005 0.78 £ 0.004
80% +20%  0.89 +0.005 0.85+0.004 0.68 +0.005 037 £0.027 0.70 £ 0.006 0.78 & 0.004

20% +80%  0.34 £0.184 0.19 +0.146 - - 0.17£0.049 0.20+£0.116
40% +60%  0.35+0.122 0.19+0.114 0.003 £ 0.008 - 0.17 £0.045 0.20 £ 0.078
AU(PRC)+ PC  50% +50% 0.3540.127 0.124+0.126  0.001 £ 0.001 - 0.14 £0.032  0.18 £ 0.088
60% +40% 0.84 £0.029 0.76 £0.027 0.35+£0.057 022£0.031 042+0.041 0.66+£ 0.028
80% +20% 0.86 £0.021 0.77£0.023 036+£0.056 024 +0.026 042+0.045 0.68 £ 0.026

20% +80% 0.87 £0.010 0.79£0.007 0.52+£0.054 028=£0.029 0.55+0.040 0.72+£0.017
40% +60% 0.86 £0.019 0.77 £0.014 049 £0.058  0.27 £0.023  0.52+0.045 0.70 £ 0.023
AU(PRC)4+ VG 50%+50% 0.88+0.008 0.78+0.007 0.50+£0.057 0.29+0.046 053 £0.050 0.71 +£0.014
60% +40% 0.87 £0.019 0.78 £0.016 0.45+0.061 028+0.032 049 +0.047 0.70 £ 0.025
80% +20% 0.87+£0.013 0.78£0.013 043 £0.066 0.28 +£0.024 047 +£0.053  0.69 £ 0.020

+ PC (20%) e as execugdes de AU(PRC') + VG, entretanto, essas ndo mantiveram o bom
desempenho no conjunto REPBASE, decaindo demasiadamente e diferindo das demais com
significancia estatistica. Considerando como critério de desempate os valores do Nivel 4 nos dois

conjuntos de dados, a execugdo hF (50%) + VG (50%) mostrou os melhores resultados no geral.

Na Tabela 12 sdo mostradas algumas estatisticas a respeito da interpretabilidade das
listas de regras geradas nos experimentos com o HC-WGA. Conforme € possivel observar
nessas comparagdes, as alteracdes nas ponderacdes das formulas tém impacto significativo
na interpretabilidade dos modelos, sendo em alguns casos ainda mais impactantes do que no
desempenho. Como foram combinadas fun¢des voltadas ao desempenho preditivo com fungdes

que focam na interpretabilidade, quando uma ponderacao favorece uma dessas, os resultados
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sdo guiados a otimizar a func¢do beneficiada. Esse cendrio € visto claramente nas férmulas que
envolvem PC, o que acaba gerando modelos mais simples e menores, acontecendo o contrario
quando a ponderagao favorece as funcdes direcionadas ao desempenho. Diferente do que ocorreu
nas fun¢des ponderadas as quais PC estd incluso e favorecido, nas execu¢des compostas por VG
0 mesmo comportamento ndo se repetiu com a mesma intensidade ou sequer se repetiu. Com
hF + VG foi observado alteracdes bem discretas na complexidade dos modelos de regras, ja
em AU(PRC) + VG houve uma inversdo do comportamento esperado, pois quanto mais peso
¢ atribuido a VG, mais complexo o modelo se torna. O que se esperava era que conforme as
fun¢des voltadas a interpretabilidade tivessem maiores pesos associados, mais interpretaveis

seriam os modelos gerados. No entanto, nem sempre esse comportamento se reproduziu.

Tabela 12 — Analise de interpretabilidade das regras geradas pelo HC-WGA.

Fitness Ponderacio Regras Testes Ativos Testes por Regra Regras Testes Ativos Testes por Regra
PGSB REPBASE
20% +80% 4+ 0.789 20 £+ 5.473 5+ 0.667 4 + 0.699 28 + 7.642 6+ 1.449
40% + 60% 4 + 0.675 19 +4.989 5+1.174 14 +5.755 105 + 44.73 7 £0.789
HF + PC 50% + 50% 5+ 1.197 30 £ 10.92 5+ 1.174 509 £69.59 4220 £+ 555.5 8 + 0.084
60% +40% 10 £ 4.523 66 + 37.76 6+ 1.317 1240 4+ 39.81 10211 4 381.7 8 + 0.106

80% +20% 1011 £ 17.37 7198 £ 143.1 7 £ 0.060 2415 £20.17 18823 +270.0 8 £ 0.055

20% +80% 958 £21.00 6758 £ 185.2 7+ 0.483 1902 + 115.4 14608 + 940.1 8 £ 0.055
40% + 60% 1025 £ 23.99 7376 + 187.7 7 £ 0.080 2396 £ 29.77 18538 +278.5 8 £ 0.062
HF +VG 50% + 50% 1037 £ 15.15 7438 £173.5 7+ 0.104 2397 £21.91 18640 £ 154.7 8 £0.052
60% +40% 1043 £ 14.81 7527 £ 147.1 7+ 0.076 2405 £ 15.57 18675 + 183.9 8 £ 0.049
80% +20% 1047 £+ 14.61 7561 £ 131.1 7 £ 0.054 2404 £ 29.81 18654 £ 242.5 8 £ 0.033

20% +80%  4+1.135 18 £+ 5.855 4+ 1.317 4 1+ 0.000 22 +5.559 5+ 1.155
40% + 60% 17 £3.204 106 £ 21.09 6 £0.817 4 £ 0.483 20 £ 8.731 4 £+ 1.595
AU(PRC) 4+ PC 50% +50% 5545.801 360+ 39.40 6 +0.471 5+0.483 23 +5.865 5+0972
60% +40% 263 £36.40 1716 £ 174.5 6 £0.316 152 £58.66 902 £ 388.1 5£0.675

80% +20% 368 £11.19 2224 + 82.39 6 +0.422 188 +28.44 1133 +£ 206.7 6 +0.483

20% + 80% 461 £7.729 2978 + 89.60 6+ 0.124 412 £25.71 2648 £ 168.7 6 4 0.101
40% + 60% 446 + 10.74 2868 + 79.59 6 £ 0.094 402 £2520 2561 £ 205.7 6 £ 0.139
AU(PRC)+ VG 50% +50% 434 +£11.71 2763 +110.6 6+ 0.144 404 £16.63 2579 £131.5 6 + 0.075
60% +40% 429 £ 14.57 2739 £ 115.3 6 £ 0.083 392 £16.89 2481 +132.3 6 £ 0.143
80% +20% 423 £11.81 2664 + 128.1 6+ 0.159 385 +£23.27 2431 £ 166.4 6 +0.108

Semelhante ao que ocorreu na andlise de interpretabilidade do HC-GA, as execugdes
que mais favoreceram a fun¢do PC nos experimentos com o HC-WGA acabaram obtendo os
melhores resultados, sendo essas as otimizagdes de hF + PC e AU(PRC) + PC, ambas com as
ponderacgdes de 20% + 80%, e assim, favorecendo consideravelmente mais a funcdo voltada a
interpretabilidade. No geral, considerando todos os critérios avaliados e os conjuntos de dados,
AU(PRC) (20%) + PC (80%) mostrou os melhores e mais estdveis resultados, padrio este
que nao se repetiu para as demais execugdes. Por estdveis, refere-se a gerar um nimero de
Regras/Testes Ativos/Testes por Regra semelhantes para os dois conjunto de dados. J4 os piores
resultados foram obtidos por execucdes que priorizaram mais as fungdes de desempenho, sendo
essas todas as combinagdes de pesos para hF + VG, e também hF (80%) + PC (20%), todas essas

apresentando valores bem semelhantes entre si.

Na Tabela 13 sdo comparados os tempos de treinamento coletados para cada férmula

ponderada testada. Assim como ocorreu com o HC-GA, os tempos variaram bastante de um
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conjunto de dados para o outro, ndo crescendo de forma linear como poderia se esperar ja que
o REPBASE tem quase o dobro de instancias do que possui o PGSB. Na realidade, apenas a
execucio AU(PRC) (80%) + PC (20%) correspondeu a essa proje¢do. Nas demais, como é o
caso de AU(PRC) + PC com as ponderacdes de 20% + 80% e 50% + 50% e da execucdo hF
(20%) + PC (80%), houveram acréscimos de 4 vezes nos tempos de treinamento. Em hF (50%)
+ PC (50%) e AU(P—RC) + VG com as ponderagdes 20% + 80%, 40% + 60% e 80% + 20%,
houve um aumento de 9 vezes aproximadamente, e por fim, observou-se o caso extremo de hF
(80%) + PC (20%), que apresentou um aumento de 4/ vezes no tempo requerido para induzir

uma lista de regras no REPBASE em relagdo ao gerado no PGSB.

Tabela 13 — Tempos de treinamento do HC-WGA em minutos.

Fitness Ponderacao PGSB REPBASE
20% + 80% 20 +4.010 84 £ 8.240
40% +60% 17 +=4.985 86 + 8.089
HF + PC 50% +50% 18 £6.177 168 £ 49.29
60% +40% 17 +3.744 702 £ 2204
80% +20% 44 +4.116 716 £ 55.06
20% +80% 41 £7.431 867 £ 149.3
40% + 60% 55 +£2.650 1310 + 66.03
HF +VG 50% +50% 60 £4.920 1321 £ 79.68
60% +40% 58 £3.090 1266 + 39.81
80% +20% 53 £3.009 1004 £ 145.0
20% +80% 20 £4.365 71+ 6.819
40% + 60% 23 £2.562 71 + 8.383
AU(PRC)+ PC  50% +50% 20 +2435 74+ 5.671
60% +40% 33 £5.326 88 +13.88
80% +20% 36 +£3984 75+£9.262
20% + 80% 46 +3.992 391 £62.13
40% + 60% 44 +£5.328 382 £63.01
AU(PRC)+ VG 50%+50% 41 +4.531 3304 18.59
60% +40% 42 £5.246 322 £13.18
80% +20% 36 £9.065 316+ 12.42

Os menores tempos de treinamento assim como os menores valores de desvio padrao
foram atingidos pelas férmulas que incluiram a fung¢do PC, onde AU (P—RC’) (20%) + PC (80%)
apresentou 0s menores tempos no geral, seguida pelas execucdes de mesma configuragdo, porém
com as ponderacdes de 40% + 60% e 50% + 50%, e em seguida hF + PC com 20% + 80%
e 40% + 60%. Inclusive, como € visto nesses comparativos, os desvios padrao aumentaram
drasticamente no REPBASE, mas ainda assim, as execucdes supracitadas mostraram valores
baixos em comparagdo com as demais. Quanto aos maiores tempos de treinamento, esses foram
obtidos pelas ponderagdes usadas com a formula hF + VG, onde mais precisamente, hF (50%) +

VG (50%) atingiu os valores mais altos nos dois conjuntos de dados.
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8.3 Experimentos com 0 HC-LGA

Nessa secao sdo apresentados e discutidos os experimentos com o método hierdrquico glo-
bal de otimiza¢do multiobjetivo usando uma Abordagem Lexicografica, denominado HC-LGA.
Diferente do que foi realizado com o HC-WGA, que combinou fung¢des representantes de cada
um dos objetivos definidos nessa pesquisa, a intengdo dos experimentos aqui presentes fora a
de testar diferentes funcdes em conjunto, independente de qual objetivo enderecam. Apesar de
tal abordagem parecer redundante, é importante como préatica de pesquisa a investigacdo de
hipéteses nulas, como assumir que a combinagdo de fungdes voltadas ao desempenho preditivo
nao resultard, ao mesmo tempo, em modelos mais interpretdveis, ou ainda, que a utilizagdo de
funcdes orientadas a interpretabilidade ndo irdo também otimizar o desempenho. Ademais, foram
testadas diferentes ordens na otimizacao das fungdes visando analisar se uma dada ordem gera
melhores resultados. A Tabela 14 apresenta as médias da Medida-F Hierdrquica assim como os

desvios padrao para cada otimizacao das func¢des objetivo utilizadas em ordem de importancia.

Tabela 14 — Anélise das predi¢cdes do HC-LGA considerando a Medida-F Hierdrquica.

Objetivo 1 Objetivo 2 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Classes Folha Geral
PGSB
hF PC 0.94 + 0.007 091 £+0.008 0.77 +£0.010 0.42 4+ 0.043 0.83 + 0.007 0.87 £ 0.008
pPC hF 0.86 £0.000 0.82+0.001 0.21 £0.225 - 0.52 £ 0.084 0.72 £ 0.025
hF AU(PRC) 093+£0.005 0.9140.007 0.76+0.009 0.40 £ 0.022 0.82 £ 0.008 0.86 £ 0.006
AU(PRC) hF 0.93 £0.006 091 +0.008 0.76 £0.007 0.38 £ 0.049 0.83 £ 0.007 0.87 £ 0.007
hF VG 0.94 + 0.005 091 £+0.006 0.77 £ 0.008 0.42 4+ 0.033 0.83 + 0.005 0.87 £ 0.005
VG hF 0.92 +0.008 0.89 +0.008 0.65+0.101 0.18 & 0.106 0.76 £ 0.046 0.83 £+ 0.021
PC AU(PRC) 0.86 £0.000 0.824+0.001 0.26 +0.279 - 0.55 + 0.108 0.73 £ 0.032
AU(PRC) PC 0.93 +£0.005 0.9040.005 0.73+£0.016 0.26 4+ 0.078 0.80 + 0.009 0.85 £+ 0.007
PC VG 0.86 £0.009 0.82+0.009 0.30+0.285 0.04+0.118 0.56 £0.113 0.73 £ 0.038
VG PC 091 +£0.015 0.88+0.016 0.64+0.072 0.104+0.144 0.75 £+ 0.037 0.82 £ 0.016
AU(PRCQC) VG 0.94 + 0.008 0.90 +0.007 0.73 +£0.010 0.27 & 0.072 0.80 + 0.006 0.85 + 0.006
VG AU(PRC) 092+0.012 0.89+0.013 0.67+0.060 0.18 £0.108 0.76 + 0.034 0.83 +£0.017
hP hR 0.94 £+ 0.006 0.92 +0.006 0.77 +0.009 0.44 = 0.054  0.84 +0.007  0.88 & 0.006
hR hP 0.94 + 0.006 0.92 £+ 0.006 0.77 +£0.012 0.42 4+ 0.046 0.83 + 0.009 0.87 £ 0.008
REPBASE
hF PC 0.89 + 0.004 0.85+0.005 0.68 +0.008 0.36 4 0.026 0.69 + 0.009 0.78 £ 0.005
PC hF 0.75 + 0.064  0.64 £+ 0.079 - - 0.24 + 0.048 0.55 £+ 0.055
hF AU(PRC) 0.89 £0.006 0.8540.006 0.68+0.006 0.36 £ 0.020 0.69 + 0.006 0.78 £ 0.006
AU(PRCQC) hF 0.88 +0.006 0.81 £0.013 0.59 +£0.021 0.31 4+ 0.026 0.61 + 0.021 0.74 £ 0.010
hF VG 0.89 +£0.006 0.85+0.006 0.68+0.008 0.37 + 0.019 0.69 + 0.007 0.78 £ 0.006
VG hF 0.85+0.027 0.77 £0.025 0.39+0.076  0.10 & 0.085 0.48 + 0.043 0.67 £+ 0.024
pPC AU(PRC) 0.75+£0.085 0.63 4 0.147 - - 0.23 + 0.068 0.54 £+ 0.083
AU(PRCQC) PC 0.86 = 0.016 0.77 £0.019 0.34 £0.030 0.22 4+ 0.028 0.39 £+ 0.027 0.67 £0.014
pPC VG 0.71 £0.073  0.60 &+ 0.078 - - 0.21 £ 0.053 0.52 £0.058
VG PC 0.85+0.019 0.77 £0.021 043 +£0.129 0.01 £0.013 0.51 £+ 0.075 0.69 £ 0.027
AU(PRCQC) VG 0.86 +0.019 0.77 £0.019 0.37 £0.035 0.24 £+ 0.031 0.42 + 0.028 0.67 £0.019
VG AU(PRC) 0.84+£0.015 0.76+0.014 0.45+0.060 0.04 £0.037 0.52 £+ 0.072 0.68 £+ 0.015
hP hR 0.89 £+ 0.007 0.86 &+ 0.007  0.68 + 0.008 0.34 +£0.019  0.70 + 0.006  0.79 & 0.006
hR hP 0.89 + 0.005 0.85 +0.006 0.68 + 0.006 0.37 & 0.026 0.69 + 0.008 0.78 £ 0.005

A partir da anélise dessas comparagdes, notou-se que a ordem das otimizagdes influencia
consideravelmente nos resultados finais. Assim, todas as otimizacdes em que uma funcao
orientada ao desempenho preditivo recebe prioridade, melhores desempenhos preditivos sao

observados, acontecendo o mesmo quanto a interpretabilidade do modelo quando uma fungao
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voltada a ela é assinalada como objetivo prioritério. E interessante observar também que, quando
comparados os resultados com os do HC-WGA, especificamente os quais sao usadas ponderacdes
mais altas para as fun¢des de desempenho, percebe-se uma grande semelhanca com os resultados
gerados pelas mesmas combinagdes de fungdes no HC-LGA. Em outras palavras, pode se dizer
que nesses casos 0 HC-LGA estd favorecendo com peso maior ou igual a 80% as funcdes
de desempenho prioritarias. Portanto, comparando os valores das Tabelas 11 e 14, tem-se os
resultados de hF (80%) + PC (20%) como idénticos aos alcangados pela otimizacao de hF e PC
para ambos os conjuntos de dados. Correspondéncias semelhantes também ocorrem com hF +
VG (todas as ponderagdes), AU(PRC) (80%) + PC (20%) e AU(PRC') (80%) + VG (20%).

Ainda sobre as ordens de otimizacdo das funcdes objetivo, observou-se que em todos 0s
casos e nos dois conjuntos de dados, utilizar uma funcio que favorece o desempenho gera de
fato um desempenho preditivo melhor, apesar de haver casos como em VG e AU(PRC) onde
os resultados sdo semelhantes a ordem inversa. Quanto as otimizagdes envolvendo apenas as
fun¢des de desempenho e considerando as predi¢des nos dois conjuntos, conclui-se que hF e
AU(PRC) é uma melhor opgdo que AU(PRC) e hF, assim como é o caso de hP e hR em vez

da ordem contréria, que mostrou resultados ligeiramente superiores.

Alguns problemas mais pontuais também foram observados nessas otimizagdes. Nas
execucdes em que PC foi usado como objetivo prioritdrio, nao foram realizadas predi¢des no
Nivel 4 da hierarquia de TEs, com excecdo da otimizagdo de PC e VG no PGSB, mas que
ainda assim, foi obtido um resultado de 0.04, sendo extremamente baixo e considerando que o
desvio padrao € de 0.118, esse nem sequer pode ser considerado. Ademais, ainda ocorreu das

otimizacdes com PC no REPBASE ndo serem capazes de predizer classes no Nivel 3 e Nivel 4.

Como apanhado final, considerando os valores obtidos pelas otimizagdes realizadas em
cada critério avaliado, tem-se como os melhores resultados aqueles obtidos pela execu¢do de hP
como func¢do objetivo prioritaria e hR como secunddria, tanto no PGSB quanto no REPBASE.
Em seguida, vieram as execucgodes de hR e hP, hF e PC, hF e VG e, por fim, hF e AU (W),
todas compardveis em qualidade. A seguir, os resultados da anédlise de interpretabilidade dos

modelos de regras induzidos sao compilados e apresentados na Tabela 15.

Como visto na Tabela 15, as inversdes de importancia das fun¢des objetivo provocam
grande impacto nos resultados, principalmente nas otimiza¢des que enderegcam ambos 0s objeti-
vos. Nos casos de PC ou VG combinados com hF ou AU(PRC), se nota uma inversio nitida na
orientacdo da otimizacdo que passa a priorizar com mais énfase o objetivo prioritario. Isso € mais
acentuado nas otimizagdes as quais PC se faz presente e menos nas que VG aparece. Na realidade,
apesar das execucdes com VG como objetivo principal induzirem modelos muitas vezes mais
interpretaveis do que na ordem inversa, ainda assim, foram gerados bons resultados quanto ao
desempenho, inclusive compardveis aos casos em que uma fun¢do voltada a esse € utilizada como
objetivo principal. Isso leva a conclusdo de que adotar VG como prioritaria € uma alternativa

mais interessante dado o bom trade-off entre desempenho preditivo e interpretabilidade.
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Tabela 15 — Andlise de interpretabilidade das regras geradas pelo HC-LGA.

Objetivo1  Objetivo 2 Regras Testes Ativos Testes por Regra Regras Testes Ativos Testes por Regra
PGSB REPBASE
hF PC 690 +22.75 4675 + 1574 7 4+ 0.080 2395 +22.32 18560 + 241.6 8 4 0.000
pPC hF 3+0.516 12 +3.592 340.882 4+ 0.000 13 £+ 5.583 3+ 1.396
hF AU(PRC) 1053 +14.16 7508 £ 136.0 7+ 0.076 2434 + 1275 18871 + 154.0 8 +0.034
AU(PRC) hF 774 + 18.75 5336 + 164.9 7+ 0.089 1123 + 128.2 8583 + 1005 8§+0.112
hF VG 976 4+ 33.72 6905 £ 255.0 7+ 0.051 2419 +20.22 18701 £ 237.8 8 £+ 0.054
VG hF 76 4798 428 £+ 306.1 5+ 0.550 139 £82.56 981 £ 637.0 7+£1.012
pPC AU(PRC) 4+ 1.033 12 +5.821 34+0.677 4+ 0.000 15 £5.442 4+ 1.360
AU(PRC) pPC 367 £ 13.05 2277 £85.91 6+ 0.071 209 +£31.68 1282 4+ 239.5 6 + 0.260
pPC VG 4 £0.707 8 +2.251 2 + 0.641 4 + 0.000 13 + 4.459 3+1.115
VG pPC 13 +4.428 49 +18.53 440414 24 +7.720 127 + 46.42 540.525
AU(PRC) VG 397 £ 16.41 2480 £ 131.5 6+ 0.125 228 + 2541 1380 £ 164.3 6 + 0.204
VG AU(PRC) 76 +£4647 433 £2784 6+ 0.551 40 £ 13.22 206 % 79.26 54+0.717
hP hR 1151 + 14.87 8427 £+ 199.8 74 0.101 2467 + 32.30 19301 + 267.2 8 +0.026
hR hP 1143 £27.55 8277 £207.5 7+ 0.037 2423 +27.10 18799 + 330.2 8 £+ 0.067

Quanto as otimizagdes usando apenas funcdes voltadas a um sé objetivo, apesar de suas
ordens ndo mostrarem altera¢des tdo notdveis como nos exemplos supracitados, essas ainda assim
mostraram diferencas significativas. Na otimizacdo de AU(PRC') e hF houveram diferencas
considerdveis quanto aos critérios de regras e testes ativos, onde o uso de AU(PRC') como
objetivo principal se mostrou melhor nos dois conjuntos, principalmente no REPBASE em que
foram geradas menos de 50% das regras e testes ativos em relagdo a otimizagao inversa. J4 na
execucdo de hP e hR, essa nao mostrou mudancas significativas quanto sua ordem, no entanto, a
utilizacdo de hR como objetivo de primeira ordem mostrou resultados ligeiramente melhores
porém sem significancia estatistica. A respeito das otimizagdes das fungdes de interpretabilidade
VG e PC, essas apresentaram diferencas considerdveis em todos os critérios de interpretabilidade
avaliados. O uso de VG como objetivo de maior importancia resultou em valores substanci-
almente inferiores, gerando entre trés a seis vezes mais regras, dez vezes mais testes ativos e

praticamente o dobro de testes por regra considerando os dois conjuntos de dados.

Como melhores resultados, apontam-se as otimiza¢des adotando PC como objetivo
prioritario, aonde foram geradas as listas de regras mais interpretaveis para os dois conjuntos
de dados. Na ordem, os melhores modelos foram obtidos pelas otimizacdes de PC e hF, que
ligeiramente superaram a combinagdo das funcdes de interpretabilidade PC e VG. Em seguida,
tem-se as execucdes de PC e AU(PRC), que curiosamente geraram modelos mais simples que
os da otimizac¢do VG e PC. Novamente, os piores resultados foram oriundos das execucdes com
os melhores desempenhos preditivos, aonde foram gerados modelos com mais regras, testes
por regra e mais testes ativos. Considerando os dois conjuntos de dados, dos modelos mais
complexos para os mais simples, citam-se: hP e hR, hR e hP, hF e AU (P—RC’) hF e VG, e por
fim, hF e PC. Os desvios padrdo nessas otimiza¢des também foram altos, principalmente quando
comparados com os valores gerados pelas melhores solu¢des nessa andlise. A seguir, 0s tempos
médios de treinamento para essas otimizagdes assim como seus respectivos valores de desvio

padrdo sdao comparados e analisados na Tabela 16.
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Tabela 16 — Tempos de treinamento do HC-LGA em minutos.

Objetivo 1  Objetivo 2 PGSB REPBASE

hF PC 33 £3.137 698 + 68.39
PC hF 25+4.519 131 +£22.33
hF AU(PRC) 82425.00 1608 + 123.8

AU(PRC) hF 96 4 13.83 1250 4 429.3
hF VG 45 +6.706 732 + 146.3
VG hF 17 £5.274 145 £ 36.50

PC AU(PRC) 2244292 126+ 57.76
AU(PRC) PC 33 +£3.405 98 +22.09
PC VG 74+ 1476 22+ 4.093
VG PC 10+ 1.828 59 +13.23
AU(PRC) VG 45+ 4.884 95+ 11.29
VG AU(PRC) 2045770 149 +55.81
hP hR 79 £15.93 1032 £ 87.31
hR hP 81 +£20.11 1067 & 506

Os menores tempos de treinamento foram obtidos pela otimizacdo de PC e VG, que
levou 7 e 22 minutos para gerar modelos de regras que classificam as instancias de PGSB e
REPBASE, respectivamente. Logo em seguida, tem-se justamente a inversdo dessa otimizagao,
VG e PC, que demandou um pouco menos que o dobro do tempo no PGSB e quase o triplo no
REPBASE. Os piores resultados foram alcangados, do mais demorado ao mais rapido, pelas
execugdes de hF e AU(PRC), seguida de sua inversio AU(PRC) e hF, e logo apés hP e hR
seguidos também de sua inversdo hR e hP. Assim como ocorreu nas demais andlises de tempo
de execucao/treinamento, os resultados mais elevados também mostraram os maiores valores de

desvio padrao, ocorrendo o contrario quanto as execucdes com 0s menores tempos.

8.4 Correlacoes entre Objetivos

A fim de verificar se as funcdes objetivo possuem algum tipo de correlacdo, o que
justificaria ou ndo suas otimizacdes em conjunto, foram realizadas andlises de correlacao das
combinagdes executadas. Cabe salientar que foi necessdrio ter certo cuidado quanto a representa-
tividade das amostras, ja que foram verificadas mudancas nas distribuicdes dos dados quando o
numero de amostras variava de uma execucao para outra. Esse € um ponto importante uma vez
que cada teste de correlacdo € adequado a uma distribui¢do. A seguir, sdo mostradas as variacoes
observadas para cada funcdo objetivo, obtidas através da execugdo do teste de Shapiro-Wilk
com a = 0.05. Apenas as distribui¢cdes de hR, hP e VG nao sdo exibidas pois ndo mostraram

alteragdes, apresentando de forma consistente distribuicdes com padrdes monotdnicos.

Para a inspe¢do visual da distribui¢do dos dados foi utilizado um grafico Q-Q (no inglés,
Quantil-Quantile) (WILK; GNANADESIKAN, 1968), um dispositivo que verifica a validade

de uma suposi¢ao distribucional em um amostra de dados. Sua ideia € calcular o valor tedrico
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esperado para cada instancia com base na distribui¢do considerada, que aqui € a distribuic¢ao
normal. Logo, se os dados seguem a distribui¢do assumida os pontos no gréfico estardo situados
em uma linha reta. Nos gréaficos a seguir, cada ponto € um individuo (regra) e os eixos X e Y sdo
os valores tedricos para a distribui¢cdo normal e seus valores para as funcdes objetivo testadas,
respectivamente. Os gréaficos Q-Q também foram usados nas correlacdes de objetivos exibidas

nessa secao, porém nesses, ambos os eixos correspondem a valores de func¢des objetivo.
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Figura 29 — Distribuicdo dos dados de VG.

Conforme visto nas distribui¢des apresentadas pelas Figuras 26, 27, 28 e 29, todas apre-
sentaram mudancas de uma distribui¢do normal para ndo normal, formando padrdes monotdnicos.
Acreditamos que isso tenha ocorrido devido a representatividade das amostras que, em alguns
casos, ndo eram numerosas o suficiente para representar o padrdo de distribuicdo de forma
significativa. Portanto, para cada valor de objetivo consideramos que suas reais distribuicdes sao

demonstradas por amostras que continham um maior nimero de instancias.

Nas figuras a seguir, sdo exibidas as amostras dos valores de objetivos testados em
conjunto com pesos nas féormulas ponderadas do HC-WGA, na qual sdo avaliadas as correlacdes
entre objetivos. Nao foram inclusas as combinagdes de fungdes e pesos que ndo atingiram valores
de significancia estatistica aceitdveis, entretanto, esses podem ser consultados no Apéndice A.
Cabe salientar ainda que, mesmo aplicando-se os testes de correlagdo de Pearson e Spearman
de acordo com as distribui¢cdes de dados observadas, todos os testes utilizando Pearson foram
rejeitados na validacdo de significancia. Desse modo, apenas as correlacdes de Spearman foram

utilizados nos dados oriundos das experimentacdes com o HC-WGA e HC-LGA.
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r=029,p=28e10 * r=-011, p=0.021 :
00751 s
. . 0.04-
© 0.0501 ‘. & * s
> = > . .
REE N 0.021 =S
0.025 oide * * e, . i
b4 ' N s
. » 4 oy $ : o"a H H
0.000 - oﬁﬁ&"‘ LAY A 0.00 b'mu.. S ..m
0.00 025 0.50 075 100 025 0.50 075 100
AUPRC AUPRC
(a) PGSB: AU(PRC) (20%) + VG (80%) (b) REPBASE: AU(PRC) (20%) + VG (80%)
L ] L]
r=028 p=28e.09 . 006 | r=-0.14.p=00037
0.091 : R
L ] L]
0.04 1 .
@ 0.06 - te,
= . . = * . .
0.031 o« '3 . : 0.02 . . s
°. M :4 3'..:‘: * 2
0.00 - c——‘ﬁm T r ) 0.00- Mu Mo et W
0.00 025 050 075 100 025 050 075 1,00
AUPRC AUPRC
(c) PGSB: AU(PRC) (50%) + VG (50%) (d) REPBASE: AU(PRC) (50%) + VG (50%)
L ] L]
01004 r=022 p=37e06 r=-015, p=0.0042
: .
0.0751 . 0.041
. ]
[0 0] - ) s
> 0.050 = i
o *e’ $ o029 . __—
0.025 1 * ¢ . . MR
.:o: e s 8 .~ . b 4 ._=
0.000 1 ﬂ.‘m_i' ¥ v :Ti 0.001 m . odd % o'ﬂ%' wood
025 0.50 075 100 025 050 075 100
AUPRC AUPRC

(e) PGSB: AU(PRC) (60%) + VG (40%)

(f) REPBASE: AU(PRC) (60%) + VG (40%)



Capitulo 8. Experimentos e Discussoes 92
01007 r=019, p = 8.1e-05 * 0059 r=-011,p=0035 ;
0.0751 $ 0.041

. . . .
0.03 1 o
£ 0.050 * 9 ae e
0.02 . :
L] - *
0.0251 . * i ¢ 2 . . i
. o8 0.01 o -’ . .o .: 3
o ] . - . 2 * O
0000 St tlliae—a——s —d o, SR 4
0.25 0.50 0.75 1.00 0.25 0.50 0.75 1.00
AUPRC AUPRC
(2) PGSB: AU(PRC') (80%) + VG (20%) (h) REPBASE: AU(PRC) (80%) + VG (20%)
L ]
r=026 p==623e-08
0.091
© 0.06 . i
>
- s .
0.03 oo .
:
;&-.&'——-—! ‘
0.00 1 * +¥
0.25 0.50 075 1.00
AUPRC

(i) PGSB: AU (PRC) (40%) + VG (60%)

Figura 31 — Correlagdes dos objetivos AU(PRC') e VG utilizando o HC-WGA.
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Figura 32 — Correlagdes dos objetivos hF e PC utilizando o HC-WGA.
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Figura 33 — Correlacdes dos objetivos hF e VG utilizando o HC-WGA.

Na Tabela 17, € visto um compilado dos coeficientes de correlagcdo entre os objetivos
testados no HC-WGA, em que nas colunas de seu cabecalho sdo expressos as ponderagdes
utilizadas para cada par de funcdes objetivos vistos nas linhas e colunas, assim como 0s conjuntos
de dados usados. Nesta, os campos contendo “x” representam que, para dada combinacao de
funcgdes e pesos, nao fora obtido significancia estatistica suficiente e, portanto, ndo € possivel
creditar a correlacdo. Ademais, uma interpretacao para o quao forte sdo essas correlagdes, que

variam entre [-1,1], € a seguinte (RODGERS; NICEWANDER, 1988; MUKAKA, 2012):

e (00 —.19: Muito fraca.
e .20 - .39: Fraca.

e .40 - .59: Moderada.
e .60 —.79: Forte.

e .80 — 1.0: Muito Forte.
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Tabela 17 — Correlagdes dos objetivos testados no HC-WGA.

20% +80% 40% +60% 50% +50% 60% +40% 80% +20%

PGSB
PC
AU(PRC) X X 0.81 0.38 X
hF X X X X -0.34
VG
AU(PRC) 0.29 0.26 0.28 0.22 0.19
hF -0.19 -0.26 -0.22 -0.22 -0.19
REPBASE
PC
AU(PRC) X X X 0.54 0.47
hF X X X -0.11 -0.5
VG
AU(PRC) -0.11 X -0.14 -0.15 -0.11
hF 0.08 0.10 0.08 0.11 0.11

Muitos foram os resultados apresentados na Tabela 17 que ndo atingiram significancia
estatistica suficiente e, portanto, ndo se pode afirmar que tais pares de objetivos sdo correlaciona-
dos. Foram sete fung¢des que falharam no teste de significincia em ambos os conjuntos de dados,
sendo que a grande maioria tém relacdo com PC. Apesar de algumas otimizacdes apresentarem
coeficientes de correlacdo altos, como € o caso de AU (P—RC) (50%) + PC (50%) no PGSB, a
mesma foi rejeitada quanto a sua significidncia no REPBASE. Outros casos semelhantes, em que
correlagdes validadas em um conjunto de dados ndo sdo validadas em outro, sio: AU(PRC)
(80%) + PC (20%), hF (60%) + PC (40%) e AU(PRC) (40%) + VG (60%).

Outro ponto importante observado nessas correlacdes € a variacdo no sentido dos coefici-
entes envolvendo a funcdo VG em ambos os conjuntos. Enquanto que no PGSB as correlagdes
entre AU(PRC') e VG sio positivas, o que significa que a medida em que o valor de AU(PRC)
cresce, VG também aumenta, no REPBASE o contrario ocorre. Nesse, as correlacdes sao negati-
vas, assim, quando AU(PRC) cresce, VG decresce, logo, quando AU(PRC) é otimizado VG
¢ deteriorado, uma vez que todas as funcdes utilizadas nesse trabalho sdo otimizadas de forma a
maximiza-las. Esse mesmo padrao de inversdes nos coeficientes € visto entre hF e VG quando
comparado aos resultados no PGSB e REPBASE. Acreditamos que tanto esse comportamento
quanto as falhas de significancia possam ter ocorrido devido ao tamanho e/ou representatividade

das amostras, ou ainda, devido a presenca de outliers'. No entanto, mais investigagdes precisam

' Anomalias nos dados; Pontos "fora da curva", em outras palavras, instincias distantes de outras numa populacio,

fugindo do padrdo de distribuicdo seguido pelos demais.
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ser realizadas antes de chegar a uma conclusdo. O que se pode utilizar como hipétese € que, de
fato, existe algum tipo de correlagdo entre AU(PRC') e VG, além de hF e VG.

Desconsiderando os problemas supracitados, para o0 PGSB tem-se AU(PRC') (50%)
+ PC (50%) como a correlacao positiva mais forte enquanto que hF (80%) + PC (20%) cor-
respondem a correlacdo negativa mais elevada. Para o REPBASE, a correlacdo positiva mais
forte também foi alcangada por AU(PRC) + PC, porém com as ponderagio 60% + 40%, j o
coeficiente de correlacio negativa mais alto foi apresentado por AU(PRC) (60%) + VG (40%).
No entanto, a fim de se obter conclusdes sdlidas acerca das correlacdes entre as fungdes objetivo
executadas, € preciso desconsiderar aquelas que apresentaram problemas quanto a significancia
estatistica minima ou que sdo relacionadas a VG, dada as inconsisténcias previamente menciona-
das e que tornaram os resultados inconclusivos. Assim, pode se assumir que AU(PRC) e PC
possuem uma correlagdo positiva com coeficientes de correlacao que variam entre [0.38, 0.81],
enquanto que hF + PC tém uma correlagdo negativa onde os coeficientes variam entre [-0.11,

-0.5]. Consequentemente, esses coeficientes variam em fun¢do do tamanho das amostras.

A seguir, sdo apresentados os grificos Q-Q das amostras de valores das funcdes objetivos
otimizadas em conjunto no HC-LGA, assim como seus respectivos coeficientes de correlacao.
Nao foram inclusas as correlagdes entre objetivos que nao atingiram os valores minimos de

significancia estatistica. No entanto, essas podem ser vistas no Apéndice A.
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Figura 34 — Correlagdes dos objetivos AU (P RC') e hF utilizando o HC-LGA.
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Figura 35 — Correlagdes dos objetivos hF e AU (P RC') utilizando o HC-LGA.
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Figura 37 — Correlagdes dos objetivos AU(PRC') e VG utilizando o HC-LGA.
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Figura 40 — Correlagdes dos objetivos hF e VG utilizando o HC-LGA.
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Figura 42 — Correlacdes dos objetivos hP e hR utilizando o HC-LGA.
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Figura 43 — Correlacdes dos objetivos hR e hP utilizando o HC-LGA.

Uma compilagdo das correlacdes entre as funcdes objetivo testadas no HC-LGA € exibida
na Tabela 18, onde assim como na Tabela 17, os campos “x” representam a ndo obtengdo de
significancia estatistica por parte de determinada otimiza¢do, ndo podendo assim ser validada

a correlacdo entre os objetivos considerados. No entanto, os graficos Q-Q das amostras que
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falharam na prova de significancia podem ser consultadas no Apéndice A.

Tabela 18 — Correlagdes dos objetivos testados no HC-LGA.

AUPRC) hF hP hR PC VG

PGSB
AU(PRC) - 0.57 - - X 0.25
hF 0.40 - - - -0.29 -0.22
hP - - - 0.77 - -
hR - - 0.74 - - -
PC X X - - - X
VG 0.37 -0.28 - - X -
REPBASE
AU(PRC) - 0.44 - - 0.66 X
hF 0.23 - - - -0.51 0.12
hP - - - 0.89 - -
hR - - 0.84 - - -
PC X X - - - X
VG X X - - 0.70 -

Quanto aos experimentos com o HC-LGA, houveram menos casos de correlagdes que
ndo atingiram significancia estatistica, sendo cinco delas no PGSB e seis no REPBASE, a maioria
envolvendo as fun¢gdes PC e VG. Ainda que em menor quantidade, também ocorreram casos de
correlagdes validadas em apenas um dos conjuntos de dados, como sio os casos de AU(PRC') e
PC, AU(PRC) e VG, VG e AU(PRC), VG e hF, e por fim, VG e PC. Ademais, foi observado
que a utilizacdo de PC como objetivo prioritario aplicado aos conjuntos PGSB e REPBASE,
resultou em amostras muito pequenas e pouco representativas, o que inviabilizou as andlises de
correlacdo com as demais fungdes. O ultimo ponto importante discutido na andlise anterior, que
diz respeito as variagcdes nos sentidos das correlagdes, voltou a ser observado, colaborando para

a conclusdo de que o uso de VG acarreta em anomalias nas correlacdes.

Tanto no PGSB quanto no REPBASE as correlagdes mais fortes (e positivas) foram
obtidas por hP e hR e em seguida por hR e hP. Portanto, assim como é visto com outras
correlagdes como é o caso de AU(PRC) e hF, que apresentam maior correlagio do que hF
e AU(PRC), a ordem de importancia definida para a otimizacdo interfere na correlagio das
fun¢des objetivo. Desse modo, € importante analisar quais as melhores ordens para que nao
hajam execug¢des ineficientes. A respeito das correlagdes negativas mais fortes, essas foram
alcancadas por hF e PC em ambos os conjuntos de dados. Infelizmente, ndo foi possivel verificar
se a ordem contrdria dessa otimizacdo apresenta mudancas nos coeficientes, ja que as execucdes

usando PC como objetivo prioritario falharam nos testes de significancia estatistica.

Realizando um apanhado geral das correlagdes apresentadas nas Tabelas 17 e 18, e

levando em considera¢do somente os resultados confidveis, tem-se que AU (P RC') e hF possuem



Capitulo 8. Experimentos e Discussoes 101

coeficientes de correlagdo positivos variando entre [0.23, 0.57], ou em termos qualitativos,
apresentam uma correlacio fraca ou moderada. J4 AU(PRC) e PC possuem coeficientes entre
[0.38, 0.81], podendo essa ser uma correlacao fraca, moderada ou até mesmo forte dependendo
da amostra. Por outro lado, hF e PC mostram coeficientes de correlagdo negativos entre [-
0.11, -0.55], sendo essa uma correlacdo muito fraca, fraca ou moderada, enquanto que hP e hR

apresentam uma correlacio forte ou muito forte, com coeficientes variando entre [0.74, 0.89].

8.5 Comparacoes entre os Métodos Propostos

Antes de realizar a comparagdo dos resultados gerados pelos métodos propostos com 0s
métodos da literatura, foi preciso chegar a um consenso acerca de quais os melhores resultados
dentre os diversos gerados e discutidos nos experimentos das Secdes 8.1, 8.2 e 8.3. Além disso,
como uma das visadas contribui¢des dessa pesquisa € verificar se ha ganhos na implementacao
de Abordagens Multiobjetivo para o problema abordado, é importante comparar as duas solucdes
multiobjetivo propostas com o também proposto método de otimizacdo simples. Portanto,
essa secdo aborda justamente a definicdo dos melhores resultados atingidos por cada método,
considerando todos os experimentos realizados com as diversas funcdes apresentadas e tendo em
mente os trade-offs entre desempenho preditivo, interpretabilidade e tempo de treinamento, além

de ser realizada a comparacao direta entre os métodos propostos.

Para cada método proposto foram realizadas trés diferentes analises, uma voltada ao
desempenho das predi¢des, outra focada na interpretabilidade dos modelos gerados e uma dltima
que se atendeu aos tempos de treinamento. Como vdrios critérios foram avaliados, para que se
chegasse a uma conclusao justa do melhor resultado atingido e coerente com as preferéncias
dessa pesquisa, definiu-se uma ordem de importancia dos critérios considerando as trés andlises,
sendo essa: Geral > Nivel 1 > Classes Folha > Nivel 2 > Nivel 3 > Nivel 4 > Regras >
Testes por Regra > Testes Ativos > Tempo de Treinamento. Portanto, assim como ocorre
frequentemente em trabalhos de Data Mining, deu-se preferéncia a critérios de desempenho
preditivo em vez de interpretabilidade, pois apesar de ser preferivel ter um modelo interpretdvel,
essa preocupacdo vem em segundo plano. Assim, comparou-se os valores de cada experimento
em ordem de importincia e considerando os resultados do teste estatistico de Wilcoxon. Esse
teste foi aplicado a fim de verificar a existéncia de diferencas significativas entre experimentos e,

deste modo, definir os melhores resultados com certo viés estatistico.

A partir dos experimentos com o HC-GA vistos na Tabela 8, tem-se as fun¢des hP, hR
e hF empatadas como as melhores execucoes ja que nao houveram diferencas significativas
entre elas. Quanto as demais fungdes, essas diferiram com relevancia estatistica e, portanto,
foram consideradas inferiores. As func¢des hierdrquicas voltaram a empatar dentro do intervalo
de significancia estatistica quando levado em conta a andlise de interpretabilidade dos modelos,

apresentada na Tabela 9. No entanto, a func@o hF foi considerada como a melhor execucao
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quando considerado os tempos de treinamento apresentados na Tabela 10. Esse € o dltimo critério
na ordem de importincia previamente apresentada, e onde hF se mostrou estatisticamente melhor
que os demais, obtendo na média dos dois conjuntos um tempo de 399 minutos, enquanto que o

segundo colocado hR, levou 634 minutos para gerar induzir os modelos de regras.

Quanto aos resultados do HC-WGA, foram seis execucdes empatadas estatisticamente
considerando a andlise de desempenho preditivo apresentada na Tabela 11, sendo essas a férmula
ponderada hF (80%) + PC (20%) e todas as cinco ponderagdes de pesos para a combinac¢do hF +
VG. Quando comparados os resultados dessas execucdes na anélise de interpretabilidade vista
na Tabela 12, observou-se uma diferenca significativamente menor no nimero de regras gerado
pela férmula hF (20%) + VG (80%) em relacao as demais, que na média dos dois conjuntos,
induziu 1430 regras em oposi¢do as 1711 regras do segundo colocado hF (40%) + VG (60%), o
que resultou em sua defini¢do como a melhor execu¢do para o HC-WGA.

J4 em relacdo aos experimentos com o HC-LGA, os melhores resultados de desempenho
preditivo vistos na Tabela 14 considerando tanto o PGSB quanto o REPBASE, foram obtidos
pelas otimiza¢des em conjunto das fun¢des hP e hR, hR e hP, hF e PC, hF e VG, e por fim, hF e
AU(PRC), todas essas empatadas segundo o intervalo de significncia estatistica. Sendo assim,
analisou-se o critério seguinte na ordem de importancia: os numeros de regras gerados por essas
execucdes. Segundo a andlise de interpretabilidade exibida na Tabela 15, observou-se que a
otimizacao de hF e PC gerou 1543 regras na média entre os conjuntos, obtendo superioridade

estatistica em relag@o ao segundo colocado hF e VG, que gerou 1698 regras.

Portanto, como configuracgdes finais de cada método tem-se HC-GA usando hF como
funcio de aptidao, HC-WGA com a férmula ponderada hF (20%) + VG (80%) e, HC-LGA com
as funcdes hF e PC. A Tabela 19 faz um apanhado geral dos critérios avaliados, de forma que
contabiliza uma pontuacao final para determinar o melhor método de otimizacao e, para isso,
considera-se apenas a média dos melhores resultados nos dois conjuntos de dados. Cabe salientar
que quando hd um empate entre métodos, ambos recebem +/ em sua pontuacgao final, ademais,

apenas o melhor resultado pontua. Os significados dos simbolos utilizados sdo descritos abaixo:

e A: Melhor resultado.
e A: Segundo melhor resultado.
e >: Empate.

e 1/: Pior resultado.
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Tabela 19 — Comparagdo de desempenho entre os métodos propostos.

Geral N1 N2 N3 N4 Folhas Regras Testes Testes p/ Regra Tempo \ Total

HC-GA > > > > A > \V4 \V4 > A 6
HC-WGA \V4 > vV vV VY \V4 A A > \V4 3
HC-LGA > A > > A > A AN > A 7

Cabem algumas consideragdes a respeito dos resultados mostrados na Tabela 19. To-
mando como base somente a pontuacgdo final (coluna Total), em que todos os critérios t€m a
mesma relevancia e aonde foram comparados os valores médios sem a aplicacdo de um teste
estatistico, tem-se 0 HC-LGA como o melhor método ja que apresentou os valores mais altos,
seguido do HC-GA em segundo e o HC-WGA em ultimo lugar. No entanto, aplicando testes
estatisticos nos valores médios e seguindo a ordem de importancia definida, o HC-WGA aparece
em primeiro lugar visto que gerou um numero significativamente menor de regras em relacdo ao
segundo colocado HC-LGA. Esse por sua vez também mostrou vantagem estatistica quanto ao
numero de regras induzidas em comparacdo com o HC-GA. Desse modo, pode se inferir que as
Abordagens Multiobjetivo configuram boas solu¢des ao problema da indugao de regras para a

HC de TEs, mostrando inclusive superioridade estatistica ao método de otimizagdo simples.

8.6 Comparacoes com os Métodos da Literatura

Nessa se¢@o sao comparados os melhores resultados alcangados pelos métodos propostos
juntamente com diversos métodos da literatura aplicados aos conjuntos PGSB e REPBASE, os
quais foram organizados de acordo com a taxonomia de Wicker et al. (2007). Nesses comparativos
houve a preocupacao de incluir um exemplo de cada abordagem e estratégia hierarquica, bem
como exemplares ndo-hierdrquicos e tradicionalmente usados no dominio, para que dessa forma,
fosse realizada uma andlise mais ampla e representativa do estado-da-arte. Como representante
das ferramentas utilizadas em problemas de Bioinformatica, adotou-se os populares métodos
baseados em homologia BLASTn e RepeatMasker, escolhidos por serem mais genéricos e
nao especificos para determinadas familias de TEs como acontece com outras ferramentas
apresentadas no Capitulo 2. Quanto aos demais métodos, esses seguem a Abordagem Global ou
uma das trés estratégias da Abordagem Local. Em conformidade com a Abordagem Global tem-
se 0 método Clus-HMC, além dos métodos propostos HC-GA, HC-WGA e HC-LGA. Oriundos
da estratégia LCN, foram incluidos os métodos apresentados em Santos et al. (2018) que utilizam
de classificadores tradicionais como base, sendo eles: C4.5, RF, NB, KNN, MLP ¢ SVM. Da
estratégia LCPN, foram incorporados os métodos nLLCPN e LCPNB, enquanto que da LCL
foram inclusos os métodos LCL+SWN e LCL+SP, todos propostos em Nakano et al. (2017).

Cabe salientar que dentre os métodos da literatura supracitados, somente o Clus-HMC
foi executado e suas predi¢Oes obtidas, para que assim fossem submetidas as medidas de

avaliacdo hierarquia assim como fora feito com os métodos propostos. Em relacdo aos demais
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métodos, esses foram apenas referenciados bem como seus resultados ja reportados em trabalhos
da literatura. Como as saidas ou predi¢des do Clus-HMC sao valores reais entre [0, 1] que
representam as probabilidades de associacdo das classes, tal como ocorre com os métodos

propostos, foi aplicado o mesmo limiar de 0.5 para obter as classificagdes finais.

Na Tabela 20, sao apresentados os resultados da medida-F hierdrquica por nivel e
considerando toda a hierarquia de classes, assim como os desvios padrido gerados por BLASTn e
RepeatMasker reportados originalmente em Nakano (2018). Cabe ressaltar que os valores da
coluna “Nao classificado” correspondem a porcentagem de instincias no qual os métodos nao
foram capazes de classificar. Ja na Tabela 21, s@o exibidas apenas os resultados gerados pelos
métodos hierdrquico considerando as trés medidas hierdrquicas aplicadas a toda a hierarquia de

classes, juntamente com seus valores de desvio padrao.

Tabela 20 — Resultados dos métodos de Homologia considerando a Medida-F Hierdrquica.

Método Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Geral Nao Classificado
PGSB
BLASTn 090+£0.01 0.88+0.01 0.73+0.02 0.34+0.05 0.80=£0.01 0.55 + 0.01
RepeatMasker  0.91 +£0.07 0.91 +0.08 0.72+0.01 0.47 +£0.06 0.81 £+ 0.01 0.58 £+ 0.08
REPBASE
BLASTn 0.68 £0.08 0.68+0.08 0.56+0.06 021=+0.15 0.54+0.06 0.91 £+ 0.02
RepeatMasker  0.68 + 0.01  0.78 +0.01  0.70 +0.02  0.62 + 0.08  0.68 + 0.02 0.60 £ 0.01

Tabela 21 — Comparacdes entre métodos hierdrquicos considerando medidas hierdrquicas.

hP hR WF | hP hR hF
PGSB | REPBASE
HC-GA  0.85+0.008 0.89+0.006 0.87%0.007 | 0.78 +0.007 0.79 £ 0.007 0.78 = 0.007
HC-WGA  0.86+0.006 0.88 +0.007 0.87 £0.006 | 0.77 +£0.005 0.77 £0.007 0.77 £ 0.005
HC-LGA  0.86+0.008 0.88+0.009 0.87+0.008 | 0.78 +0.004 0.79 +0.006 0.78 = 0.005
Clus-HMC ~ 0.87 £0.004 0.83 +0.005 0.85+0.004 | 0.76 £ 0.016 0.67 £0.008 0.71 £ 0.006
LCN-C45  0.84+£0.020 0.83+0.027 0.83+0.023 | 0.76 +£0.043 0.56+0.031 0.65+ 0.035
LCN-RE  0.87+0.028 0.86+0.028 0.87 £0.028 | 0.67 £0.036 0.62+0.045 0.64 %+ 0.039
LCN-NB  0.59+0.134 051 £0.135 0.55+0.136 | 0.52£0.067 0.49+0.073 0.51 +0.070
LCN-KNN  0.90 +0.027 0.83 +£0.028 0.86 +0.025 | 0.69 +0.048 0.58 £0.065 0.63 = 0.055
LCN-MLP  0.84 +£0.014 0.86=+0.018 0.85+0.015 | 0.69+0.042 0.62+0.044 0.66 = 0.040
LCN-SVM 090 +£0.014 0.67£0.016 0.76+0.014 | 0.78 £ 0.044 0.54+0.033 0.64 = 0.036
nLLCPN  0.83£0.031 0.85+0.025 0.84=0.027 | 0.83+0.010 0.84=0.007 0.84 = 0.005
LCPNB  0.84£0.017 0.86+0.015 0.85+0.013 | 0.83£0.011 0.85+0.012 0.84 = 0.010
LCL+SWV  0.79 +£0.008 0.86 +0.015 0.82+0.011 | 0.78 £0.006 0.84 +0.004 0.81 = 0.005
LCL+SP  0.80+0.009 0.88+0.018 0.84+0.012 | 0.80 +£0.005 0.87 +0.005 0.83 = 0.005

Conforme € visto nos resultados da Tabela 20, é alta a quantidade de instancias nao
classificadas pelo BLASTn em ambos os conjuntos de dados. Essa quantidade aumenta conside-
ravelmente do PGSB para o REPBASE, subindo de 55% para mais de 90% do total de instancias
ndo classificadas, o que pode ser um indicio de que a ferramenta tem problemas em lidar com

maiores quantidades de dados. Além disso, € expressiva a deterioracdo no desempenho preditivo
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de um conjunto para o outro mesmo classificando uma taxa menor de instancias, passando de
0.81 no PGSB para 0.54 no REPBASE. Por sua vez, os resultados do RepeatMasker foram ligei-
ramente superiores a0s do BLASTn no PGSB, mostrando inclusive uma menor taxa de instancias
ndo classificadas. As excegdes foram para os Niveis 3 e 4, sendo a diferenca consideravelmente
maior nesse ultimo. Em relacdo ao REPBASE, o RepeatMasker alcancou resultados significati-
vamente superiores em todos os critérios, com exce¢do para o Nivel 1 ao qual o desempenho
foi 0 mesmo do BLASTn. Outro ponto interessante fora que o RepeatMasker manteve certa
consisténcia de um conjunto de dados para o outro, apresentando uma porcentagem de instancias

ndo classificadas bem semelhante, diferente do que ocorreu com o BLASTn.

Ainda que considerado somente as baixas taxas de instancias classificadas pelas fer-
ramentas de homologia, resultados ruins foram obtidos para a medida-F hierarquica, sendo
muito inferiores quando comparados aos resultados dos métodos hierdrquicos apresentados na
Tabela 21. Nesses, percebe-se que o tinico método a mostrar valores mais baixos que os dessas
ferramentas foi o LCN-NB (fundamentado no Naive Bayes), no entanto, pelo fato de métodos
baseados em ML ndo sofrem da desvantagem de nao classificar instancias como ocorre com oS

baseados em homologia, pode se considerar que o LCN-NB ainda € superior.

Exclusivamente sobre os resultados expressos na Tabela 21, ficaram empatados com
os valores mais altos no PGSB, os métodos globais HC-GA, HC-WGA, HC-LGA e os locais
LCN-RF e LCN-KNN, esse ultimo considerado tecnicamente equipardvel aos supracitados. Com
excecdao de LCN-NB e LCN-SVM, os demais métodos mostraram resultados semelhantes no
PGSB. Com relagao ao REPBASE, o mesmo comportamento nio se repetiu, visto que os melho-
res resultados gerados por nLLCPN e LCPNB além de LCL+SP, considerados estatisticamente
equiparaveis, mostraram valores bem distantes dos demais. O método LCL-SWV alcangou o
segundo melhor resultado, ja os métodos propostos HC-GA, HC-WGA e HC-LGA obtiveram

somente os terceiros melhores valores, ndo mantendo o bom desempenho alcancado no PGSB.

Em relacdo as comparagdes de desempenho entre abordagens hierarquicas, os métodos
exemplos de LCPN e LCL foram os unicos a mostrar uma estabilidade em seus resultados nos
dois conjuntos, apresentando valores bastante parecidos entre seus semelhantes. Apesar de nao
apresentarem tal comportamento, os métodos globais, principalmente os propostos, se mostraram
equipardveis entre si em cada conjunto. Além disso, quanto os valores de desvio padrao, os

maiores foram obtidos pelos métodos LCN enquanto que os menores foram dos métodos globais.

Na Tabela 22 € apresentado um comparativo entre o desempenho dos métodos globais
propostos nessa pesquisa com classificadores cldssicos que operam como métodos flat. Esses
experimentos foram realizados com o intuito de verificar o quao hébil sdo os métodos hierdrquicos
em predizer as classes folhas da hierarquia e, para isso, se comparou suas predicdes com as
de classificadores especificos para tal tarefa. Consequentemente, ndo foram utilizadas medidas
hierdrquicas para avaliar os resultados e sim medidas tradicionais como Precisdo (P), Revocagdo
(R) e Medida-F (F). Com excecdo dos métodos multiobjetivo HC-WGA e HC-LGA, os demais
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resultados foram previamente publicados em Pereira e Cerri (2017), sendo referenciados nesse
comparativo. No entanto, cabe ressaltar que os resultados reportados para o HC-GA foram
aprimorados durante essa pesquisa de mestrado, saltando de 0.50 para 0.83 no PGSB e de
0.23 para 0.69 no REPBASE, considerando a Medida-F. Adicionalmente, julgamos que tais
experimentos foram pertinentes uma vez que as classes folhas de uma hierarquia detém o

conhecimento mais especifico a respeito das classes.

Tabela 22 — Resultados usando medidas nao-hierarquicas. Adaptado de Pereira e Cerri (2017).

C4.5 NB KNN SVM MLP HC-GA HC-WGA HC-LGA
PGSB
P 066+£0011 04540041 0.80=+0.009 0.68=+0.022 041+0.141 0.80+0.010 0.80+0.006 0.80 £ 0.007
R 0.66+0.011 020£0.009 0.80+£0.009 0.69+£0.012 0.30+0.110 0.87+0.009 0.86=+0.010 0.86+0.011
F 066+0.011 028+0.016 0.80+0.009 0.68+0.017 032+£0.072 0.83+0.009 0.83-+0.007 0.83+ 0.007
REPBASE
P 046+0.008 038+0.111 0.69+0.006 0.56=+0.013 024=+0.086 0.68+0.008 0.68+0.006 0.68+ 0.008
R 046+0.007 0.11£0.003 0.68+0.007 049+0.004 022+£0.056 0.70£0.007 0.68+0.013 0.70 + 0.011
F 046 £0.007 0.16+0.014 0.69 +0.006 0.52£0.008 0.22+0.051 0.69 +0.007 0.68 +0.008 0.69 £ 0.009

Em Pereira e Cerri (2017), os classificadores tradicionais mostraram resultados superiores
aos apresentados pelo HC-GA, em especial o KNN, que gerou os melhores resultados em todos
os critérios avaliados e para ambos os conjuntos de dados. Nos presentes experimentos com o
HC-GA aprimorado, o método hierdrquico alcanc¢ou resultados superiores ou competitivos com
o KNN, até entdo o melhor método a realizar uma classificacdo flat nesses conjuntos. O HC-GA
juntamente com os métodos multiobjetivo HC-WGA e HC-LGA apresentaram os melhores
resultados para o PGSB, empatando com o KNN quanto a Precisdo mas lhe superando quanto a
Revocagdo e a Medida-F. No REPBASE os resultados foram mais semelhantes. Os trés métodos
propostos mostraram valores ligeiramente inferiores ao KNN na Precisdo, em contrapartida,
HC-GA e HC-LGA mostraram resultados superiores na Revoca¢do enquanto que o HC-WGA
empatou. Por fim, considerando os valores de Medida-F houve um empate entre KNN, HC-GA

e HC-LGA, configurando-as como solugdes equiparaveis.

Visando verificar o qudo interpretaveis sdo as regras geradas pelos métodos propostos,
essas foram comparadas com as regras induzidas pelo método global considerado estado-da-arte
para HC, denominado Clus-HMC. Na Tabela 23, sdo avaliados e comparados os nimeros de

regras geradas, quantos testes estdo ativos nessas regras e a média de testes por regra.

Tabela 23 — Andlise de interpretabilidade das regras geradas por métodos globais.

Método  Regras Testes Ativos Testes por Regra Regras Testes Ativos Testes por Regra

PGSB REPBASE
HC-GA 1180 8749 7 2507 19889 8
HC-WGA 1037 7438 7 2397 18640 8
HC-LGA 1151 8427 7 2467 19301 8

Clus-HMC 1375 18103

—_
(95}

2433 29941 11
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Conforme essas comparagdes, os métodos propostos apresentaram resultados relativa-
mente semelhantes entre si, obtendo inclusive 0 mesmo nimero de testes por regra em cada
conjunto de dados. Em relacdo ao Clus-HMC, esse apresentou modelos menos interpretaveis
em comparagdo com o HC-GA, HC-WGA e HC-LGA, que lhe superaram com significancia
estatistica em todos os critérios avaliados e nos dois conjuntos. Em suma, o HC-WGA obteve os
melhores resultados tanto no PGSB quanto no REPBASE, mostrando inclusive superioridade
estatistica em relacdo aos demais. Curiosamente, esse método gerou os piores resultados quanto
ao desempenho preditivo, reforcando ainda mais a assertiva de que quando um modelo apresenta

bom desempenho esse acaba sacrificando sua interpretabilidade e vise-versa.
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Capitulo 9

CONSIDERACOES FINAIS

Nesta Dissertacdo de Mestrado foram propostos e investigados trés métodos hierdrquicos
globais que induzem listas de regras de HC, denominados Hierarchical Classification with a
Genetic Algorithm (HC-GA), Hierarchical Classification with a Weighted Genetic Algorithm
(HC-WGA) e Hierarchical Classification with a Lexicographic Genetic Algorithm (HC-LGA).
Esses métodos baseiam-se em Algoritmos Genéticos para gerar e evoluir regras que classificam
instancias em miltiplos niveis de uma hierarquia de classes estruturada em Arvore. Enquanto
que o HC-GA constitui um método de busca e otimizacao simples, os métodos HC-WGA
e HC-LGA implementam as Abordagens Multiobjetivo de Soma Ponderada e Lexicografica,
respectivamente. Essas solu¢des multiobjetivo foram propostas com a intencdo de enderecar
e maximizar os objetivos de desempenho preditivo e interpretabilidade nos modelos gerados,

qualidades fortemente desejadas em solugdes de ML, Data Mining e também na Bioinformatica.

Os métodos propostos foram aplicados a HC de instancias de Transposable Element
(TE)s oriundas dos dois conjuntos de dados publicos PGSB e REPBASE, estruturados segundo
a taxonomia hierdrquica de TEs desenvolvida por Wicker et al. (2007). Diversos experimentos
foram realizados com esses métodos, os quais podem ser sumarizados em: (i) valida¢do do
desempenho preditivo geral, nas classes folha e nos niveis hierdrquicos da hierarquia de TEs; (ii)
andlise de interpretabilidade das listas de regras induzidas segundo os critérios de nimero de
regras, nimero de testes ativos e a média de testes por regra; e (iii) os tempos de treinamento
requeridos por cada configuracdo de fungdo ou fun¢des objetivo (multiobjetivo). Adicionalmente,
foram realizadas comparacdes entre os métodos propostos conforme todos os critérios avaliados
anteriormente de forma isolada. Por fim, as ultimas compara¢des foram feitas com uma série
de métodos hierdrquicos representantes de cada abordagem e estratégia de HC da literatura,

juntamente com duas populares ferramentas de Bioinformatica baseadas em homologia.

Para a avaliacdo apropriada das predicdes dos métodos de HC, usou-se as medidas
hierarchical Precision (hP), hierarchical Recall (hR) e hierarchical F-measure (hF). Além disso,
visando garantir a significincia estatistica dos resultados, foram aplicados testes estatistico de
Wilcoxon nas comparagdes entre funcdes e entre métodos. Como essa pesquisa também focou na

investigacdo de abordagens multiobjetivo, realizou-se testes de correlacdo de Pearson e Spearman
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entre funcdes objetivo, utilizando como ferramenta gréifica de inspecao os graficos Q-Q. No

restante deste capitulo sdo apresentadas as contribui¢des da pesquisa e os trabalhos futuros.

9.1 Contribuicoes da Pesquisa

Ao decorrer deste trabalho foram gerados materiais aos quais consideramos como contri-
bui¢des validas para a literatura e o avango no estado-da-arte dos dominios abordados. Dentre
essas, destacamos como principais contribui¢des as propostas e investigacoes dos trés métodos
hierdrquicos globais HC-GA, HC-WGA e HC-LGA. Esses métodos ja se encontram disponiveis
e abertos ao publico'? para utiliza¢io e/ou colaboragio. Ademais, niio se tem conhecimento nem
foram encontrados trabalhos que proponham métodos globais hierdrquicos baseados em Algo-
ritmos Genéticos Multiobjetivo, ou ainda, que apliquem abordagens multiobjetivo a problemas

hierdrquicos, tampouco enderecando a classificacido de TEs.

Uma contribuicdo para o nicho de HC foram os comparativos realizados com uma
gama de métodos oriundos de diferentes abordagens e estratégias hierdrquicas. Apesar desses
comparativos fazerem parte de um escopo fechado que é a HC de TEs, as andlises e observacoes
feitas podem ser tteis ao desenvolvimento de trabalhos que também visam aplicar abordagens
hierdrquicas a dados com hierarquias semelhantes, ou ainda, que se proponham a investigar
a implicagdo dessas abordagens a aspectos de qualidade dos modelos, como o desempenho

preditivo, interpretabilidade ou tempo de treinamento.

Também houveram contribui¢cdes ao dominio da Bioinformdtica e as pesquisas voltadas
ao estudo de TEs. Através das comparacdes dos métodos hierdrquicos com duas ferramentas
de homologia frequentemente adotadas em problemas de Bioinformatica, pode se observar as
desvantagens dessas em relagdo aos métodos baseados em ML. Dentre essas estdo a ndo indugdo
de modelos de inferéncia a partir dos dados, a incapacidade de classificar instancias em alguns
casos assim como as altas taxas de instancias nao classificadas, além do desempenho preditivo
ruim. Adicionalmente, os métodos de homologia ignoram as relagdes hierdrquicas entre classes, e
como ja fora mostrado na literatura, a utilizac@o de tais informacao é benéfica (SILLA; FREITAS,
2010). Além disso, esse trabalho apresentou métodos que classificam TEs utilizando a popular
e, relativamente recente, taxonomia hierdrquica de classes de TEs proposta por Wicker et al.

(2007), que até entdo ndo havia sido utilizada por métodos de HC globais.

Outra contribuicdo que julgamos relevante foram os comparativos entre o0 método de oti-
mizacdo simples HC-GA e os métodos multiobjetivo HC-WGA e HC-LGA. Essas comparagdes
tiveram como propdsito a investigacdo das vantagens e desvantagens da utilizacdo de abordagens
multiobjetivo em problemas hierdarquicos, usando como “estudo de caso” o problema da HC

de TEs. Como visto nas andlises realizadas, os métodos multiobjetivo superaram o método de

' https://github.com/geantrindade/HC-GA
2 https://github.com/geantrindade/HC-LGA
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otimizacdo simples com significancia estatistica considerando os critérios avaliados, sendo esses
o desempenho preditivo analisado usando medidas hierdrquicas, a interpretabilidade avaliada
conforme a complexidade do modelo, e o tempo de treinamento. Acreditamos que tais compara-
tivos sirvam para evidenciar que a investigacao de abordagens multiobjetivo possui potencial de
aplicacdo ndo s6 em problemas hierdrquicos, mas também em problemas que exigem modelos

com bom desempenho preditivo e interpretabilidade.

Por fim, consideramos como contribui¢des as revisdes da literatura apresentadas nesse
documento. Acreditamos que, principalmente, os levantamentos bibliogréficos acerca dos TEs e
Classificagdao Hierarquica nos Capitulos 2 e 3, podem servir de base para pesquisas que venham
explorar esses temas futuramente. Na revisdo sobre TEs, além de diversas referéncias acerca
de seu conceito e histdrico, foram apresentadas uma variedade ferramentas que podem ser
utilizadas em sua classificacdo ou que sio exclusivamente voltadas a esse propdsito. Do mesmo
modo, no capitulo de HC esse tipo distinto de classificagdo é conceituado em detalhes, onde sdo
exemplificados as estruturas hierarquias utilizadas, as restri¢cdes quanto a classificacdo e como
sao exploradas as hierarquias. Além disso, um gama de métodos de HC oriundos de diferentes
abordagens e estratégias hierdrquicas sao apresentados. Todo esse referencial tedrico representa

um material de consulta que compila informacdes potencialmente tteis a pesquisas futuras.

Ademais, com o desenvolvimento dos métodos aqui propostos e os experimentos realiza-

dos, foram geradas até entdo as seguintes publicacdes:

Periddico:

— PEREIRA, G. T., CERRI, R.: Hierarchical and Non-Hierarchical Classification
of Transposable Elements with a Genetic Algorithm. In: Journal of Information
and Data Management (JIDM), 2018.

Conferéncias:

— PEREIRA, G. T., SANTOS, B. Z., CERRI, R.: A Genetic Algorithm for Transposa-
ble Elements Hierarchical Classification Rule Induction. In: IEEE International
Congress on Evolutionary Computation, 2018, Rio de Janeiro. Anais do IEEE Inter-

national Congress on Evolutionary Computation (CEC 2018).
— PEREIRA, G. T., CERRI, R.: Classificacdo Hierarquica e Nao Hierarquica de

Elementos Transponiveis. In: 5th Symposium on Knowledge Discovery, Mining
and Learning (KDMiLe), 2017, Uberlandia. p. 69-76.

— SANTOS, B. Z., PEREIRA, G. T., NAKANO, F. K., CERRI, R.: Strategies for
Selection of Positive and Negative Instances in the Hierarchical Classification of
Transposable Elements. In: Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS),

2018, Sao Paulo. Proceedings of the 7th Brazilian Conference on Intelligent Systems.
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9.2 Trabalhos Futuros

Nesta dissertacao foram gerados diversos materiais que podem ser estendidos em tra-
balhos futuros. O mais natural a ser realizado em seguida, € a investigacdo mais aprofundada
dos métodos multiobjetivo HC-WGA e HC-LGA. Dada as limita¢des de tempo da pesquisa de
mestrado, a quantidade de experimentacdes com esses métodos teve que ser reduzida. Deste
modo, o mesmo desempenho obtido em um conjunto de dados menor e menos desbalanceado
como o PGSB, nio foi alcangado num conjunto mais complexo como o REPBASE. A hipétese
levantada € que a utilizacao de populagdes iniciais maiores assim como um nimero mais elevado

de geracdes e tentativas de convergéncia das regras, podem levar a melhores resultados.

Outro trabalho futuro em potencial, € a alteracdo do tipo de representacdo aplicada aos
individuos nos GAs propostos. No momento, tanto o HC-GA quanto o HC-WGA e HC-LGA,
utilizam a representacao de Michigan, onde cada individuo corresponde a uma tnica regra de
HC e uma populacao constitui uma lista de regras. Essa abordagem foi utilizada com o intuito
de induzir regras que lidem melhor com as particularidades do problema hierdrquico, ja que a
mesma tende a facilitar a exploracdo do espaco de busca. No entanto, uma outra alternativa seria
a utilizacao da representacdo de Pittsburgh em que um tnico individuo representa um conjunto
inteiro de regras, possuindo assim um viés mais exploratério. A investigacdo dessa abordagem é
interessante pois diferente de Michigan que busca pelas melhores regras isoladas, a abordagem

de Pittsburgh visa encontrar o melhor conjunto de regras.

Ainda em relag@o aos métodos propostos, pretende-se focar na implementagao e teste de
novas funcdes de aptidao que enderecem outros aspectos importantes a serem observados em
modelos de classificacao, além do aprimoramento e investigacao das que ja existem. A funcao
Variance Gain (VG), por exemplo, apenas de ter gerado predi¢des com um bom equilibrio entre
desempenho preditivo e interpretabilidade, apresenta uma falha ou vulnerabilidade caso uma

regra que cubra todas as instancias seja induzida, fazendo com que o valor final de VG seja zero,

ja que, segundo a Equagdo 6.5, % -var(S-,) serd zero, e os valores de var(S) e |‘SS"|‘ -var(.Sy)
serdo os mesmos. Dessa forma, mesmo a regra em questio sendo considerada 6tima, ja que cobre
todas as instdncias remanescente que pertencem ao mesmo (ou similar) conjunto de classes,
seu fitness seria zero. Além disso, as otimizagdes em conjunto de hierarchical Precision (hP)
e hierarchical Recall (hR) com o HC-LGA necessitam mais investigagdo, uma vez que suas
correlacdes foram positivas o que indica um comportamento contrario ao senso comum que diz
que essas duas medidas sao, de certa forma, contraditérias, existindo inclusive um problema de

trade-off relacionado (JR; FREITAS, 2009; SUN; LIM, 2001).

Um outro trabalho futuro que pode vir a gerar resultados interessantes, sendo esse mais
voltado a Otimizacao Multiobjetivo, € justamente a implementacdo da tnica dentre as trés
abordagens a ficar fora dessa pesquisa, a Abordagem de Pareto. Diferente das demais, trata-se de
uma abordagem conceitualmente mais complexa além de ser consideravelmente mais custosa na

implementacgdo. Logo, pretende-se adaptar algoritmos ja consolidados como o NSGA-II, PAES e
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SPEA?2 de forma a operarem conforme métodos hierdrquicos (DEB et al., 2016). Ademais, visa-
se realizar mais experimentos com os métodos HC-WGA e HC-LGA, aumentando o nimero de
objetivos e também particionando objetivos mais gerais em objetivos menores, como por exemplo
fragmentar o “desempenho preditivo” na otimizacdo de hP e hR, ou a “interpretabilidade” em

niimero de testes ativos numa regra e a quantidade de testes simples presentes.

Por fim, visa-se aplicar os métodos propostos em mais conjuntos de dados hierdrquicos
com mais atributos, classes e hierarquias maiores, ou ainda, em problemas que pertencam a

outros dominios como a predicao de func¢des de proteinas e a classificagdo de documentos.
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A )
Apéndice A
CORRELACOES ENTRE OBJETIVOS QUE NAO
ATINGIRAM SIGNIFICANCIA ESTATISTICA

Neste apéndice se encontram os gréficos Q-Q das correlacdes entre objetivos otimizados
em conjunto nos experimentos com o0 HC-WGA e HC-LGA. As correlagdes aqui apresentadas
nao obtiveram significincia estatistica e, portanto, ndo foram adicionadas aos corpos de texto

principais desse documento, sendo exibidas exclusivamente por razdes complementares.
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Figura 44 — Correlacdo de Spearman dos objetivos AU(PRC') e PC no PGSB com HC-LGA.
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Figura 45 — Correlagdes dos objetivos PC e AU(PRC') no PGSB com HC-LGA.
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Figura 46 — Correlacdes dos objetivos PC e hF no PGSB com HC-LGA.
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Figura 47 — Correlacdo de Pearson dos objetivos PC e VG no PGSB com HC-LGA.
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Figura 48 — Correlagdes dos objetivos VG e PC no PGSB com HC-LGA.
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Figura 49 — Correlagdes de AU(PRC') (20%) + PC (80%) no PGSB com HC-WGA.
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Figura 50 — Correlagdo de Spearman em AU(PRC) (40%) + PC (60%) no PGSB com
HC-WGA.
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Figura 51 — Correlag@o de Pearson em AU (P RC') (50%) + PC (50%) no PGSB com HC-WGA.
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Figura 52 — Correlagdo de Spearman em AU(PRC) (80%) + PC (20%) no PGSB com
HC-WGA.
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Figura 53 — Correlacdo de Pearson em hF (20%) + PC (80%) no PGSB com HC-WGA.

0.800 0.805 0.810
hF

Figura 54 — Correlacdo de Pearson em hF (40%) + PC (60%) no PGSB com HC-WGA.
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Figura 55 — Correlacdes de hF (50%) + PC (50%) no PGSB com HC-WGA.
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Figura 56 — Correlacdo de Pearson em hF (60%) + PC (40%) no PGSB com HC-WGA.
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Figura 57 — Correlagdo de Spearman dos objetivos AU(PRC) e VG no REPBASE com
HC-LGA.
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Figura 58 — Correlagdes dos objetivos PC e AU (PRC') no REPBASE com HC-LGA.
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Figura 59 — Correlagdes dos objetivos PC e hF no REPBASE com HC-LGA.
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Figura 60 — Correlagdes dos objetivos PC e VG no REPBASE com HC-LGA.
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Figura 61 — Correlagdo de Spearman dos objetivos VG e AU(PRC) no REPBASE com
HC-LGA.
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Figura 62 — Correlacdo de Spearman dos objetivos VG e hF no REPBASE com HC-LGA.
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Figura 63 — Correla¢des de AU (PRC') (20%) + PC (80%) no REPBASE com HC-WGA.
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Figura 64 — Correlagdes de AU(PRC') (40%) + PC (60%) no REPBASE com HC-WGA.

U_{I]U U_I25 {]_5{] UJI'5 1 .{I]U {]_lI]CI 0_25 0.50 0.75 1.00

AUPRC AUPRC
(a) Pearson (b) Spearman

Figura 65 — Correlagdes de AU(PRC') (50%) + PC (50%) no REPBASE com HC-WGA.
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Figura 66 — Correla¢do de Spearman em AU(PRC) (40%) + VG (60%) no REPBASE com
HC-WGA.
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Figura 67 — Correlacdes de hF (20%) + PC (80%) no REPBASE com HC-WGA.
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Figura 68 — Correlacdo de Spearman em hF (50%) + PC (50%) no REPBASE com HC-WGA.
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