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Resumo

As pesquisas na area de Quimica Medicinal tém utilizado cada vez mais técnicas para
acelerar o processo de criacao e desenvolvimento de medicamentos para combater novas
doencas, especialmente por conta do crescimento exponencial da tecnologia em varias
areas do conhecimento. No entanto, esse avango também leva ao aumento da quantidade
de dados e varidveis a serem analisadas, tornando as tarefas atuais longas e complexas, um
problema conhecido como “maldicdo da dimensionalidade”. As ferramentas da inteligén-
cia artificial, as técnicas de analise de dados e os modelos de predicao sao cada vez mais
comuns na area da Quimica Medicinal. Diante disso, o objetivo deste trabalho ¢ criar uma
ferramenta para auxiliar os pesquisadores na reducao do tempo de analise de dados de
compostos bioativos. Para isso, foram utilizadas técnicas de reducao de dimensionalidade
de dados, como a Analise de Componentes Principais e uma Rede Neural Autoencoder,
juntamente com algoritmos de aprendizado de maquina para classificacao multioutput. Os
resultados obtidos foram comparados, o que mostra que a Rede Neural Autoencoder conse-
gue proporcionar uma melhoria na classificacao dos descritores obtendo-se coeficientes de
F-Measure superiores aos testes com Analise de Componentes Principais principalmente
em conjuntos de dados com maiores observagoes obtendo score de 0,610 nos testes de
descritores KR para Autoencoder e 0,553 para Andlise de Componentes Principais. E pos-
sivel concluir que as técnicas de redugao de dimensionalidade sao efetivas, pois conseguem
condensar informacoes de conjuntos extensos de dados, melhorando assim os modelos de

predicao.

Palavras-chave: Multioutiput, PCA, Autoencoder, Classificagdo, Redugao de dimensio-

nalidade.



Abstract

Research in the field of Medicinal Chemistry has increasingly utilized techniques to ac-
celerate the process of creating and developing drugs to combat new diseases, especially
due to the exponential growth of technology in various areas of knowledge. However, this
advancement also leads to an increase in the amount of data and variables to be analyzed,
making current tasks long and complex, a problem known as the ”curse of dimension-
ality”. Artificial intelligence tools, data analysis techniques, and prediction models are
becoming more common in the field of medicinal chemistry. In light of this, the objec-
tive of this work is to create a tool to assist researchers of new drugs in reducing the
time required for analyzing data from bioactive compounds tested on biological targets.
For this purpose, data dimensionality reduction techniques such as Principal Component
Analysis and an Autoencoder Neural Network, along with machine learning algorithms
for multioutput classification, were utilized. The obtained results were compared, show-
ing that the Autoencoder Neural Network can improve the classification of descriptors,
obtaining F-Measure coefficients superior to Principal Component Analysis, especially in
datasets with larger observations, achieving a score of 0.610 for Autoencoder and 0.553
for Principal Component Analysis in KR descriptor tests. It can be concluded that di-
mensionality reduction techniques are effective as they can condense information from

extensive datasets, thus improving prediction models.

Key-words: Multioutiput, PCA, Autoencoder, Classification, dimensionality reduction.
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1 Introducao

1.1 Introducao

Com o crescente aumento no niimero de casos de doencas cronicas e novas variagoes
epidemiologicas, muito se discute acerca da evolugao de métodos para criagao de novos
medicamentos e tratamento de doencas. Entretanto, a conclusao desse processo leva muito
tempo e as subetapas do mesmo sao de suma importancia na criacao de novos candidatos

a farmacos.

A descoberta de medicamentos comeca com o diagnostico de uma doencga com
sintomas bem definidos que reduzem a qualidade de vida. Convencionalmente, uma droga
desejavel ¢ um produto quimico ou uma combinagao de produtos quimicos que reduz os
sintomas sem causar efeitos colaterais graves ao paciente (XIA, 2017). Ap6s a identificagao
da doenca, sao buscados alvos biolégicos, como bactérias, proteinas, DNA e RNA, e
assim, identificar moléculas candidatas que possuam afinidade com o alvo biolégico para
estudo. As técnicas computacionais sao o instrumento fundamental no auxilio das anélises
moleculares utilizando bases de dados ja conhecidas e revisdes bibliograficas de estudos
semelhantes (GERTRUDES, 2013).

Para a utilizacao desses produtos quimicos, o processo de analise de dados torna-se
necessario, tendo em vista que, nos testes, inimeros compostos moleculares multivariados
sao utilizados com milhares de descritores quimicos que podem ser capazes de produzir
uma resposta biologica em testes laboratoriais, ou seja, uma molécula é alterada em certas
caracteristicas para produzir diferentes respostas no alvo, por exemplo, uma bactéria.
Essa técnica é conhecida como o estudo da relagdo estrutura-atividade, SAR (do inglés,

Structure Activity-Relationship) (GERTRUDES et al., 2012).

A grande quantidade de dados que é analisada pode gerar muitas informagoes
acerca da molécula estudada, mas o nimero excessivo de caracteristicas pode se tor-
nar um problema gerando longas informagoes desnecessarias. Além disso, as tarefas de
analise levariam muito tempo, ja que o crescimento linear de caracteristicas aumenta ex-
ponencialmente o volume dos dados. Esse crescimento é conhecido como a maldicao da
dimensionalidade (CAMARGO, 2010). Uma das técnicas utilizadas neste processo é a téc-
nica de reducao de dimensionalidade, Analise de Componentes Principais, PCA (do inglés,
Principal Component Analysis), em que um espago de dados correlacionados é reduzido
para um conjunto substancialmente menor de variaveis nao correlacionadas que contém
a maior parte da informacao do conjunto original (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA JU-
NIOR, 2016).
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Dessa forma métodos computacionais sao utilizados para analise dos dados quimi-
cos buscando padroes, reduzindo nimero de dados redundantes e facilitando o reconheci-
mento dos melhores candidatos . Outra forma de se fazer isso é a aplicagdo de modelos
de inteligéncia artificial, bem como Aprendizado de Maquina e Redes Neurais que podem
permitir uma anélise ampla dos dados, que podem realizar classificacdes prévias com base

em padroes de caracteristicas (GERTRUDES, 2013).

As classificagoes na inteligéncia artificial geralmente funcionam de forma que, ao
se conhecer certos padroes em dados sabe-se classificar a que classe pertence uma variavel
alvo. Em alguns problemas, a variavel de resposta deixa de ser tnica, dando origem aos
problemas de classificagao multioutput. Por exemplo, em vez de prever se uma imagem
contém um gato ou um cachorro, um modelo de classificacao multioutput pode prever se
a imagem contém um gato e sua raga, e se contém um cachorro e sua raga (WANG et al.,
2019).

Dentro dos métodos de aprendizado de maquina, também pode-se contar com
as ferramentas de aprendizado profundo bem como as Redes Neurais Artificiais (RNA),
que podem ser definidas como sistemas computacionais que processam informacoes ba-
seadas no funcionamento do cérebro e nas conexoes de seus neurdnios. A rede adquire
conhecimento por meio de um processo de aprendizado, e as forcas das conexdes entre
os neurdnios artificiais da rede, conhecidas como pesos sindpticos, sao utilizadas para

armazenar o conhecimento adquirido (CERRI, 2020).

1.2 Objetivos

A proposta deste trabalho de conclusao de curso consiste na criagdo de um modelo
de ferramenta para reducdo no tempo de analise de dados laboratoriais para detecgao de
caracteristicas quimicas que produzem respostas biologicas, utilizando técnicas de redugao
de dimensionalidade de dados e modelos de aprendizado de maquina para classificacao

multioutput.

Os objetivos especificos este trabalho sao:
o Avaliar o desempenho da predicao antes e depois de empregar algoritmos de reducao
de dimensionalidade;

e Avaliar o desempenho das técnicas de reducao de dimensionalidade aplicadas nos

conjuntos de atributos;
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1.3  Justificativa

Na atualidade, a inser¢ao de processos para automatizar e reduzir o esforco humano
e a criacao de modelos de inteligéncia artificial como forma de evitar o trabalho manual

de tarefas repetitivas e desgastantes sao cada vez mais frequentes.

Portanto, este trabalho se justifica em dois principais pensamentos. O primeiro é a
criacao de um prototipo de modelo de previsao de dados, que consiga ajudar pesquisadores
da Quimica Medicinal na etapa de analise dos teste feitos em laboratério podendo assim
usar este mecanismo para prever quais moléculas terao as melhores respostas biolégicas
de acordo com sua caracteristicas quimicas. O segundo estéd relacionado ao aprendizado
que este trabalho traz ao discente sobre algoritmos para analise de dados, que ¢ um ramo

crescente no campo das tecnologias de informacao.

1.4 Estrutura do Trabalho

O restante do trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 traz
uma revisao bibliografica sobre as analises quimicas e respostas bioldgicas empregadas nos
conjuntos de dados estudados, as técnicas de reducao de dimensionalidade e algoritmos de
classificacao multioutput utilizados. O Capitulo 3 apresenta as metodologias utilizadas nas
analises e como o trabalho foi desenvolvido. No Capitulo 4 sao apresentados os resultados
de todas as técnicas empregadas neste trabalho, bem como algumas discussoes relevantes
acerca dos resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 traz uma conclusao sobre o trabalho

e sugestoes para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

O presente capitulo descreve, de forma geral, os algoritmos e métodos utilizados
na conducao do trabalho, além da apresentacao de trabalhos relacionados ao tema de

estudo.

2.1 Analise de relaces entre estrutura quimica e atividade biold-
gica

O campo da Quimica Medicinal abrange o processo de planejamento racional de no-
vas substancias bioativas, o qual envolve diversas etapas cruciais para o desenvolvimento
de farmacos eficazes. Estas etapas sdo geralmente descritas por (i) caracterizagdo de mo-
léculas, compreendendo sua estrutura atomica e caracteristicas estruturais fundamentais,
que permitem a interagdo com um alvo bioldgico especifico; (ii) modificagdo molecular de
compostos existentes para otimizar sua atividade bioldgica. (iii) compreensdo, em nivel
molecular, dos processos quimicos envolvidos, bem como o isolamento de principios ativos
naturais; (iv) determinacao e elucidagao da estrutura quimica das moléculas em estudo;
(v) validagao de modelos SAR (Relagoes Estrutura-Atividade) por meio do uso de técnicas
matematicas ou estatisticas, permitindo a proposi¢do de novos compostos (GERTRUDES,
2013).

As etapas do processo de andlise na Quimica Medicinal, apresentadas no paragrafo
anterior, demandam tempo e esforco, uma vez que as moléculas tendem a se tornar cada
vez mais complexas, resultando na geracao de novos compostos. Cada molécula, pode
possuir um efeito distinto no corpo humano. Nesse contexto, as andlises de SAR tém
como objetivo estabelecer relagoes entre a estrutura quimica de compostos semelhantes,

por meio da construcao de modelos matematicos.

Geralmente, as diferencas entre esses compostos sao minimas e envolvem pequenas
alteracoes em sua estrutura quimica, como substituicao de atomos. Essas modificacoes
geram substancias muito similares, porém com reatividades distintas em diferentes meios

(FERREIRA; MONTANARI; GAUDIO, 2002).

Além das anélises de SAR, existem também as Relagdes Quantitativas entre estru-
tura quimica e atividade biolégica QSAR (do inglés Quantitative Structure-Activity Rela-
tionship)(YOUNG, 2009). As QSAR sao ferramentas tteis para a compreensao e explicagdo
do mecanismo de acao de farmacos em nivel molecular, permitindo o projeto e desenvol-
vimento de novos compostos com propriedades bioldgicas desejaveis. Cada modificacao

em um composto pode levar a uma resposta especifica em um determinado alvo biologico,
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possibilitando a ativag¢ao ou inibi¢ao de processos bioquimicos em alvos como carboidratos,

lipidios, proteinas, dcidos nucleicos, entre outros (MARTINS; FERREIRA, 2013).

Além dos descritores quimicos, é fundamental estudar em detalhes o alvo biolégico,
a fim de compreender sua interagdo com a molécula em questao e obter uma resposta ade-
quada no organismo. Para quantificar o nivel de intera¢ao entre uma molécula e o meio
em que ela sera testada, os pesquisadores utilizam indices de atividade biologica, como a
EC;, (concentragao do composto que ativa 50% do alvo biolégico) e a ICy, (concentragao
da substancia que inibe 50% da atividade bioldgica). Esses indices sao frequentemente con-
vertidos para uma escala logaritmica (pECy, e pICs,), e quanto maior o valor logaritmico,

melhor a resposta biolégica da molécula em questao (GERTRUDES, 2013).

2.2 Reducao de dimensionalidade

Atualmente, os experimentos tém a capacidade de gerar uma quantidade enorme
de dados para analise. Geralmente, acredita-se que adicionar mais informagoes a um pro-
blema é melhor do que lidar com uma quantidade reduzida. No entanto, surge um desafio
na area de ciéncia de dados conhecido como “maldi¢ao da dimensionalidade” (ALTMAN;
KRZYWINSKI, 2018). Ao adicionar mais caracteristicas a um conjunto de dados, aumen-
tando o nimero de observagdes ou recursos (features), resulta em um crescimento expo-
nencial na quantidade de dados, o que por sua vez aumenta o nimero de dimensoes no

espago matemético do problema (CAMARGO, 2010).

Em outras palavras, a maldicdo da dimensionalidade ocorre quando a alta dimen-
sionalidade dos dados torna a andlise e interpretacao deles desafiadoras. Isso se deve ao
fato de que o aumento nas dimensoes pode levar a dispersao dos dados e dificultar a iden-
tificacdo de padroes significativos. Além disso, o aumento na dimensionalidade também
pode levar a problemas computacionais, tornando os cdlculos mais complexos e exigindo

mais recursos computacionais.

A representacao adequada de conjuntos de dados quimicos é uma questao crucial
para os pesquisadores em Quimica Medicinal. A fim de aplicar técnicas de aprendizado
de méquina, é necessario realizar transformagoes nos compostos por meio do calculo de
descritores fisico-quimicos que os representem de forma adequada. Essas representacoes
podem incluir propriedades fisico-quimicas, caracteristicas topologicas e descritores far-

macolégicos relevantes (YOUNG, 2009).

Durante o processo de transformacdo dos compostos quimicos em um conjunto
de dados, os pesquisadores podem utilizar diversos pacotes computacionais capazes de
calcular centenas e até milhares de descritores quimicos. Diante desse problema, a reducao

de dimensionalidade torna-se uma abordagem essencial na analise de dados quimicos.
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Em geral, as técnicas de reducao de dimensionalidade tém o objetivo de encontrar
uma representacao compacta dos dados originais, preservando as informacgoes essenciais e
reduzindo o nimero de dimensoes. A reducao facilita a visualizagao dos dados, simplifica a
analise estatistica e pode até mesmo melhorar o desempenho de algoritmos de aprendizado

de maquina.

Nesta secao descrevem-se duas técnicas que serao utilizadas no trabalho para a
redugao de dimensionalidade: A Andlise de Componentes Principais (PCA) e os Autoco-
dificadores (Autoencoders). Essas técnicas foram escolhidas por serem técnicas de redugao

de dimensionalidade citadas na literatura.

2.2.1 Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais (PCA) é amplamente utilizada na anélise de
dados multivariados, sendo considerada uma das técnicas mais comuns nesse contexto. O
principal objetivo do método é reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados original,
preservando ao maximo a variabilidade presente. Essa reducao é alcancada por meio
de uma transformacao linear que resulta em um novo conjunto de variaveis, conhecidas
como componentes principais (PC), que nao sao correlacionadas entre si. Além disso, as
componentes principais sao ordenadas de forma que as primeiras expliquem a maior parte

da variabilidade do conjunto de dados original (JOLLIFFE, 2002).

De acordo Gertrudes (2013), o algoritmo PCA ¢é descrito da seguinte forma: a
partir de um conjunto de dados X, combinagoes lineares de suas caracteristicas (features)
x; sao geradas para produzirem PC’s representadas por zy,z,, ..., z,, tal que var(z;) >
var(zy) > ... > var(z,). Para que essa transformacao linear ocorra, determina-se suas
bases ortogonais que sdo os autovetores A = [a,, a,, ..., a, ] obtidos a partir da matriz de
correlagao dos dados. Esses autovetores estao ordenados de acordo com seus respectivos
autovalores A = {\; > X\, > ... > A }. Com base nos autovetores, cada PC é obtida por
meio da seguinte equacao:

— Xa.

79

(2.1)

i
em que cada z, representa a i-ésima componente principal e a; é o i-ésimo autovetor

classificado por ordem decrescente dos autovalores.

Uma caracteristica especial da técnica PCA é que cada autovalor representa a
variancia contida em cada componente principal (\; = wvar(z;)). Isso permite que os
autovalores sejam organizados em ordem decrescente, de modo a preservar a maxima
variabilidade nas primeiras componentes. A formagao da primeira componente principal

¢é denotada por:
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que possuira a maxima variacao, com a condi¢ao de que

ai; +aiy+ ... +a, =1 (2.3)

e que var(z;) seja a maior possivel. A segunda componente principal serd representada

por:

Zy = X1Qg91 + Xlgp + ... + X, Ao, (2.4)
que ird possui a segunda maior variagdo, com a condi¢ao de que

a3, +ad, + ...+ a3, =1, (2.5)

e que z, nao tenha correlacdo com z;. A terceira componente principal serd representada

por:

que ird possuir a terceira maior variagdo, com a condigao de que

ai + a3+ ... +a3, =1, (2.7)

e que z5 nao tenha correlagao com z; e z,. Este calculo é realizado até que sejam geradas

as i componentes principais.

A reducao de dimensionalidade por meio do método PCA envolve a andlise dos au-
tovalores (que representam a varidncia) de cada componente. Nesse contexto, selecionam-
se como bases de transformagao os autovetores correspondentes aos m maiores autovalores,
onde m é menor que o nimero de dimensdes original (m < n). A escolha de m estd di-
retamente relacionada com a quantidade de variancia que se pretende preservar no novo

espaco vetorial resultante.

Além disso, a técnica PCA também é aplicada na drea de Quimica Medicinal para
avaliar a relevancia de cada variavel do conjunto de dados original. Isso é feito por meio
da analise dos coeficientes presentes na matriz de autovetores utilizada na transformacao

dos dados (GERTRUDES, 2013).

A aplicagao da PCA nas andlises SAR tenta propor, para o conjunto de dados
como um todo quais caracteristicas moleculares podem ter influéncia na resposta biol6-
gica do alvo. A PCA pode entao separar estatisticamente os compostos para que se possa
classifica-los entre os ativos e inativos se busque a relevancia de suas caracteristicas. En-
tretanto, caracteristicas que possuem grande poder descritivos podem perder relevancia

nas componentes principais (CASTRO et al., 2009).
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No entanto, é importante mencionar que a técnica de Analise de Componentes
Principais (PCA) apresenta algumas desvantagens a serem consideradas. Primeiramente,
ela é sensivel a outliers, ou seja, dados que se encontram significativamente afastados
dos demais pontos do conjunto. A presenca desses outliers pode distorcer a analise e
comprometer os resultados obtidos (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR, 2016).

Além disso, a PCA pode ter um desempenho insatisfatério quando a base de dados
contém muitos valores nulos ou faltantes. A presenca desses valores faltantes pode afetar
a precisao das estimativas dos componentes principais e introduzir viés nos resultados.
Outra limitacdo da PCA esta relacionada a situagdo em que o numero de variaveis é
maior do que o niimero de amostras disponiveis. Essa condi¢ao pode dificultar a aplicacao
da técnica, uma vez que a estimativa dos componentes principais requer um ndmero
suficiente de amostras para uma representacao adequada do espago de dados (HONGYU;

SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR, 2016).

2.3 Autocodificadores

Antes da definicao do que é um autocodificador e das suas possibilidades de apli-
cagao, serao apresentados conceitos bésicos sobre redes neurais artificiais (RNA), que séo

base para construcao desses tipos de métodos.

As redes neurais artificiais sdo um tipo de aprendizado de maquina, que funcio-
nam como uma rede de processamento densa e que pode aprender com a experiéncia. Elas
foram projetadas para funcionar utilizando camadas de nés (conhecidos como neurdnios
artificiais) interconectados e podem ser usadas para reconhecer padroes, aprender concei-
tos e tomar decisoes. O conhecimento é adquirido por um ambiente por meio de processo
de aprendizado e assim as for¢as de conexao entre neuronios sao utilizadas para armaze-
nar o conhecimento adquirido. Sendo assim, seu funcionamento se assemelha ao de um

cérebro humano (HAYKIN, 2001).

Um neurdnio artificial pode ser representado por um né, que processa as informa-
¢oes com base em uma ou mais entradas e produz uma saida. O funcionamento deste
neurénio acontece de forma que os valores de entrada sao combinados ponderadamente e
somados por uma funcao f, como mostra a Figura 1. Suponha um objeto com d atributos
que pode ser representado por x = [X;, Xg, ..., X4q] € um neurénio com d terminais de en-
trada. As entradas sdo ajustadas por pesos wy, Wy, ..., Wq, que podem ser representados
na forma vetorial como w = [wy, W, ..., W4] 0s pesos representam um valor de ajuste do

aprendizado do neurdnio que se corrige conforme as iteragoes (FACELI et al., 2011).

Sendo assim, a funcao de entrada recebida por um neuronio u pode ser representada

pela equagao 2.8:
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Figura 1 — Representagao de neurénio artificial Fonte: (FACELI et al., 2011)

d

u = Z(:cj X w;) (2.8)

J
Os pesos dos neurdnios w; podem assumir valores positivos ou negativos. Quando
o peso de um neurdnio é igual a 0, o mesmo indica que a conexao de entrada do neurdnio
nao existe. A saida do neurénio é configurada de acordo com uma fungao de ativagao
aplicada na entrada total do neurdnio. Existem diversos tipos de fun¢oes utilizadas para
ativacao de um neurdnio. Dentre elas, pode-se citar a funcao linear, a funcao limiar e a

fungado sigmoide (SIQUEIRA et al., 2019).

As RNAs podem ser caracterizadas por dois aspectos bésicos: (i) a arquitetura,
que se refere ao ntimero e tipo de conexdes das unidades de processamento (neur6nios) e
(ii) o aprendizado, que s@o as regras utilizadas para ajustar os pesos da rede (SIQUEIRA
et al., 2019).

De forma geral, uma rede neural pode ser configurada com o niimero de neurénios
que for necessario para a tarefa em questao. Esses neuronios podem ser organizados de
diferentes maneiras para criar a arquitetura desejada. Uma forma comum de organizacao
¢ a criacao de camadas de neurtnios, e quando uma rede neural possui mais de uma
camada entre a entrada e a saida, é chamada de rede neural multicamadas. As cama-
das intermediarias entre a entrada e a saida, também conhecidas como camadas ocultas,
desempenham um papel fundamental no processamento dos dados (HAYKIN, 2001). Na
Figura 2, é apresentado um exemplo de uma rede neural multicamadas com duas camadas

ocultas.

E importante destacar que a quantidade e o tamanho das camadas ocultas podem
variar dependendo do problema e da complexidade da tarefa. A arquitetura da rede neural,
incluindo o niimero de camadas ocultas e o niimero de neurtnios em cada camada, é
uma escolha crucial que afeta o desempenho e a capacidade de aprendizado da rede.
Portanto, é importante realizar ajustes e experimentacoes para encontrar a configuracao

mais adequada para cada aplicagdo (FACELI et al., 2011).
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Camadas
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Objeto com
dois atributos

Conexoes

Figura 2 — Rede Neural com duas camadas ocultas Fonte: (FACELI et al., 2011).

Os neur6nios de uma rede também podem apresentar duas diferentes arquiteturas
basicas. As redes em que as informacoes fluem da camada de entrada para a camada
de saida de neurdnios sao chamadas de redes feedfoward, pois, ndo possuem conexoes de
retroalimentacgdo entre os neurdnios. A retroalimentacio consiste em um neurénio poder
receber saidas de neuronios de sua mesma camada ou de uma camada posterior, podendo
até mesmo receber a sua propria saida. As redes que possuem essa topologia sdo chamadas
redes feedback ou recorrentes (FACELI et al., 2011).

2.3.1 O que de fato é uma Rede Neural Autocodificadora?

Uma Rede Neural Autocodificadora, também conhecida como Autoencoder, é um
tipo de Rede Neural Artificial (RNA) frequentemente utilizada para tarefas como redugao
de ruidos, reducao de dimensionalidade e classificacao de padroes. A principal caracteris-
tica de um Autoencoder é sua capacidade de copiar as entradas para as saidas, buscando
assim aprender representacoes mais compactas e generalizadas dos dados. Geralmente,
um Autoencoder é composto por trés camadas de neurdnios: a camada de codificacao
(encoder), o gargalo (bottleneck) e a camada de decodificagdo (decoder) (SIQUEIRA et al.,

2019). A Figura 3 ilustra a arquitetura tipica de um Autoencoder.

A camada de codificacdo tem a funcdo de comprimir os dados em um espaco
latente de menor dimensao do que a entrada original, enquanto a camada de decodificacao
é responsavel por reconstruir a entrada a partir da representacao latente. O gargalo é a

representacao reduzida dos dados, contendo informagoes generalizadas.

Uma caracteristica importante a ser observada em um Autoencoder com multiplos

pares de camadas ocultas, conforme mostrado na Figura 3, é a simetria estrutural. Essa

!Fonte: http://bit.1ly/3JmLDT5
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Figura 3 — Representagdo da arquitetura de um Autoencoder
Fonte: Medium!

simetria garante que as camadas ocultas possuam uma dimensao menor do que as camadas
de entrada e saida, com as camadas de saida sendo simétricas as camadas de entrada.
As camadas ocultas contém menos neurénios do que as camadas de entrada e saida,
permitindo que a rede seja capaz de codificar as informacoes de entrada por meio da funcao
de codificacao e reconstruir as entradas nas saidas utilizando a funcao de decodificacao

(HAYKIN, 2001).

A funcao de codificacao pode ser representada pela funcao f, dada por:

Z = f(x) = s(Wx + B), (2.9)

onde x representa uma matriz de dados m x n, W representa a matriz de pesos, B é o

vetor de viés (bias) dos neurénios e s é a funcao de ativacao escolhida para o sistema.

Assim é aplicada a funcao de ativagao s no produto dos elementos das linhas da
matriz de dados x pelas colunas da matriz W e somados ao respectivo viés B. Obtém-se
tem o resultado Z pode ser escrita como z;; que é produzida na saida do gargalo, utilizada
para extracao de caracteristicas de um dado problema e formando a representacao latente
de um conjunto de dados (SIQUEIRA et al., 2019).

De forma analoga, a decodificacao utiliza os dados de saida do gargalo para copia-
los voltando ao espago latente original aplicando a fungao g(z). A reconstrugao da base
X’ e dada por:

X" =g(z) =s(Zw’ +B’), (2.10)

Em que Z é uma matriz em que cada linha é uma representagao de um exemplo x

e cada linha ¢é atribuida a m valores de n dos atributos originais. w’ é a matriz de pesos
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reconstruida para m atributos de entrada por n neurdnios. E B’ é o vetor de viés de cada

neurénio da camada de saida (SIQUEIRA et al., 2019).

2.4 Classificacdo de multiplos rétulos

Nesta secao, sao descritos os algoritmos utilizados para a classificacao de multiplos
rotulos, também conhecidos como algoritmos multioutput, empregados neste trabalho de
aprendizado supervisionado, no qual as saidas esperadas sao conhecidas. Esses algoritmos
se destacam pela capacidade de lidar com multiplas saidas, ou seja, em vez de prever
apenas um rotulo em um determinado problema, eles sao capazes de prever varios rotulos
simultaneamente (CHERMAN, 2013). Entre os algoritmos utilizados, citam-se o Multioutput
Classifier e o Classifier Chain, que utilizam por base nos modelos de classificacdo os

algoritmos K-Nearest Neighbors e Decision Tree.

O Multioutput Classifier € uma estratégia que consiste em ajustar um classificador
para cada alvo, permitindo assim vérias classificagoes de variaveis de destino. O objetivo
dessa classe é estender os estimadores para classificar mais de um alvo de destino, diferen-
temente do que ¢ feito normalmente em um tnico alvo (BORCHANI et al., 2015). A Figura
4 mostra um esquema do algoritmo Multioutput Classifier. Nela pode-se ver que dados
em que as varidveis alvo (representadas pelas cores diferente no conjunto de dados) sdo

atribuidas ao modelo estimador que é estendido por um classificador de arvore de decisao.

Extensdo do estimador
Ex: arvore de decisédo

Estimador
t1]t2].. |t_n | Classe
ot Aprendizado de
d_2 Saui
N Mafquma Predicdo

d_3 Multioutput

Classifier
d_m

Figura 4 — Representagao de um Multioutput Classifier. Fonte: Proprio autor

O algoritmo Classifier Chain utiliza uma abordagem de classificagdo em cadeia
de classificadores binarios para lidar com problemas de classificagdo com multiplas saidas.
Cada saida é modelada por um classificador separado, e cada saida subsequente leva em
consideragao a saida anterior como uma das entradas (PEDREGOSA et al., 2011). A Figura
5 mostra as cadeias de classificadores. O inicio da classificacdo é marcado pelo primeiro
classificador, C_1, e segue até o ultimo classificador, com a troca de informagoes sobre
rotulos por meio do espago de destaque. Portanto, ha uma preservacao da dependéncia

entre os rétulos. No entanto, é importante notar que os resultados podem ser diferentes
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dependendo da ordem em que as cadeias sao consideradas (SANTOS; ROSSI; SUL—MS—
BRAZIL, s.d.).

Figura 5 — Representacdo de um Classifier Chain. Fonte: (SANTOS; ROSSI; SUL—MS—
BRAZIL, s.d.)

Na estratégia de classificagdo de multiplos alvos, varios algoritmos cléssicos podem
ser utilizados, incluindo as Arvores de Decisio (DT) e o K-Nearest Neighbors (KNN). As
Arvores de Decisao sdo modelos de aprendizado caracterizados por uma estrutura em
forma de “noé-folha”, na qual o modelo toma decisdes dividindo a base de dados em con-
juntos menores. Elas recebem esse nome porque, a cada iteracdao, o problema é dividido,
formando uma estrutura semelhante a uma arvore. Nos modelos de Classificacdo por Arvo-
res de Decisao, o objetivo é prever o valor da variavel alvo com base em suas caracteristicas.

A Figura 6 ilustra uma Arvore de Decisao e o espago de decisdes correspondente.

Figura 6 — Arvore de Decisao e Espaco de Decisdes. Fonte: (FACELI et al., 2011)

A &rvore apresenta os atributos 2! e 22, bem como o espaco no qual uma variavel
pode ser classificada. Cada n6 da arvore representa uma condigdo para satisfazer uma re-

giao especifica no espago, enquanto cada folha corresponde a uma regiao especifica. Dessa
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forma, é possivel classificar com precisao qualquer exemplo que possua esses atributos
(FACELI et al., 2011).

O algoritmo K-Nearest Neighbors é um modelo de classificacao baseado no agrupa-
mento dos dados com base na distdncia entre seus vizinhos. A forma mais utilizada nas
literaturas para calcular a distancia entre dois pontos é chamada de distancia euclideana,
representada pela Equacao 2.11. Durante a fase de treinamento, as distancias calculadas
pelos pontos p e g em n dimensoes sao usadas para atribuir classes conhecidas aos dados
rotulados mais proximos. Posteriormente, durante a fase de teste, as previsoes sao fei-
tas para instancias desconhecidas utilizando os dados de treinamento mais proximos das
instancias conhecidas (MARTINS, 2011). Porém, a quantidade de vizinhos a ser analisada
pode alterar a classificagao do alvo na fase de teste. A Figura 7 exemplifica o impacto
dos k vizinhos na classificacdo de individuos saudaveis e doentes com base em 2 exames
(dimensoes) feitos em pacientes. O ponto teste representado por “?” indica que o ponto
pertenceria a classe doente caso analisados os 3 vizinhos mais proximos. Porém, ao obser-
var os 5 vizinhos mais préximos o ponto teste pertence a classe saudével (FACELI et al.,
2011).

3

D= ' (pi — q;)? (2.11)

s
Il
—

L Classe
A saudavel

s . \ Classe
5-NN ™S RN doente

Exame 2

.

Exame 1

Figura 7 — Representacdo de um K-Nearest Neighbors. Fonte: (FACELI et al., 2011)

2.5 Métricas de avaliacao

O Erro Quadrético Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) é uma das fungdes
de perda mais utilizadas na aprendizagem de Autoencoders para reducao de dimensiona-

lidade. Ele é calculado como a média dos quadrados dos erros entre os sinais de saida
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reconstruidos (x”) e os sinais de entrada originais (x) para os exemplos de treinamento.

A equacao que caracteriza o Erro Quadratico Médio é a seguinte:

1 T mn
_ 2
MSE = — Z Z(xij — ) (2.12)
=1 j=1
Nessa equacao, r é a quantidade de exemplos de treinamento no conjunto de dados,
n ¢ a quantidade de atributos de treinamento, x;; representa um atributo de entrada e

x{j representa o correspondente atributo de saida reconstruido.

Durante o treinamento do Autoencoder, o objetivo é minimizar o MSE a cada época
(ciclo de iteragao), buscando aproximar os sinais de saida dos sinais de entrada. Quanto
mais proximo de zero for o valor do MSE, melhor serd o desempenho do modelo na tarefa

de reconstrugao dos dados (SIQUEIRA et al., 2019).

Quanto a métrica de avaliagao dos modelos de classificacao, utilizou-se o F-Measure.
O F-Measure combina dois conceitos importantes: precisao e sensibilidade. A precisao
mede a proporcao de previsoes positivas corretas em relagao a todas as previsoes positi-
vas feitas. A sensibilidade mede a propor¢ao de verdadeiros positivos corretamente clas-
sificados em relagao a todos os exemplos verdadeiramente positivos. O F-Measure é uma
média ponderada dessas duas medidas, representando uma medida geral do desempenho

do modelo de classificagao. A férmula para o célculo da F-Measure é a seguinte:

P 2 X precisao x sensibilidade

2.13
precisao + sensibilidade ( )

onde a precisao e a sensibilidade sao calculadas de acordo com as definigoes padrao (FACELI
et al., 2011).
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3 Metodologia

Neste capitulo, descreve-se como foi realizada a estruturacao e conducao dos expe-

rimentos envolvendo a andlise de dados da area de Quimica Medicinal.

3.1 Linguagem de Programacao e Ambiente de execucao

Durante a execugao do trabalho, utilizou-se a linguagem de programacao Python,
na versao 3.8.10, para realizar toda a anélise de dados. Em relacao ao Ambiente de Desen-
volvimento Integrado IDE (do original, em Inglés, Integrated Development Environment),
utilizou-se a base de implementagao do Google Colaboratory, que permite a execucao
de cédigos escritos na linguagem de programagao Python na nuvem de forma simples e

eficiente.

3.2 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado possui 38 moléculas (observagoes) estudadas por
Xue et al. (2020) no Jornal Europeu de Quimica Medicinal que testaram agentes antibac-
terianos contra Staphylococcus aureus. Em seguida estudos feitos pelos autores Fernandes
e Maltarollo (2022), membros da Faculdade de Farmécia da Universidade Federal de Mi-
nas Gerais. Os dados contém informagoes sobre infecgoes causadas pelo Staphylococcus
aureus, que representam um sério problema de satde, especialmente devido a prevaléncia
de cepas resistentes. O S. aureus ¢ resistente a meticilina foi classificado pela Organizacao
Mundial da Satde como uma das maiores prioridades para o desenvolvimento de novos

antibiéticos (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).

Dos estudos realizados por Fernandes e Maltarollo (2022), tomamos por bases
dois alvos bioldgicos de uma molécula, para a classificagdo por meio dos algoritmos de
multioutput: (1) atividade inibitéria da girase do DNA e (ii) classificagdo da atividade
antibacteriana. Para os dois casos, tem-se o valor 1 que indica que a molécula apresenta
resposta positiva contra o alvo bioldgico, enquanto o valor 0 indica o oposto (a molé-
cula nao contém resposta contra o alvo biolégico). Sendo assim, pode-se obter quatro

combinagoes possiveis de rotulo para uma molécula, sendo eles:

e [1,1], representando moléculas ativas para os alvos (i) e (ii);
 [1,0], representando moléculas ativas para o alvo (i) e inativas para o alvo (ii);

« [0, 1], representando moléculas inativas para o alvo (i) e ativas para o alvo (ii);
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« [0,0], representando moléculas inativas para os alvos (i) e (ii).

A representacao das moléculas no conjunto de dados é feita por meio de cddigos
SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System), que utilizam uma notagao tex-
tual para descrever as relagdes entre os atomos em uma molécula. O cédigo SMILES foi
introduzido por Arthur and Morgan em 1965 (MORGAN, 1965) e é amplamente utilizado

na area de Quimica Medicinal.

Para utilizagdo dos dados por parte dos algoritmos de classificacdo multioutput,
é necessario que esta informacao textual seja transformada em um conjunto na forma
matricial. Para isso, sdo utilizadas diversas formas de calculo de descritores quimicos a
partir de uma representacao SMILES. No presente trabalho, utilizou-se quatro formas de
calculo de descritores quimicos: (i) Substructure, (ii) Pubchem, (iii) descritores KR e (iv)
Atompair (MAURI; CONSONNI; TODESCHINI, 2017). A Tabela 1 apresenta a descri¢ao de
cada um dos subconjunto de atributos, além da quantidade de atributos calculados para

cada subconjunto.

Tabela 1 — Quantidade de atributos em cada conjunto de dados

Descrigao Quantidade
Substructure 308
Pubchem 882
KR 4861
Atompair 781

Ao final da composicdo do banco de dados, obteve-se um conjunto de dados com
quatro diferentes configuragoes de atributos. Neste trabalho analisou-se cada um dos
subconjunto de atributos separadamente no momento de apresentagao aos algoritmos de

aprendizado de multiplos rotulos.

3.3 Tratamento dos dados

3.3.1 Eliminacao de Atributos e Normalizacao

Em todos os subconjuntos foram excluidos apenas um atributo correspondente
ao nome das moléculas, pois, este nao carrega nenhuma informacao de relevancia para a

analise de dados.

Como mencionado anteriormente, os dados somente assumem valores booleanos (1

ou 0). Sendo assim nao se fez necessario a etapa de normaliza¢ao dos dados.
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3.4 Reducao de Dimensionalidade

Nesta etapa do trabalho utilizou-se a técnica PCA e a Rede Neural Autoencoder
para a reducao de dimensionalidade dos dados. Na aplicagao da PCA, considerou-se como
critério para reducao as quatro componentes principais reportadas pela técnica, uma vez
que, em geral, as quatro componentes mantinham ao menos 60% de explicagao da varia-
bilidade dos dados. Também vale ressaltar que para a PCA foram utilizados todos os 38
exemplos do conjunto de dados. A partir da quinta componente, as subsequentes expli-
cavam uma porcentagem muito baixa dos conjuntos e portanto nao foram necessarias a

adicao de novas componentes

A Rede Neural Autoencoder também foi utilizada para reducao de dimensiona-
lidade dos dados. De forma resumida, ela funciona de maneira que tenta copiar suas
entradas para suas saidas transformando os dados de entrada de um neurdnio para um

espago latente de dimensao menor.

A Rede Neural Autoencoder possui muitos parametros e foi configurada para que
apés os dados passarem pela camada de entrada fossem reduzindo a quantidade de atri-
butos. Assim, na camada de codificacao eles foram divididos por 2, 5 e 7 vezes até que
se atingisse o gargalo, o qual foi configurado para somente 30 dimensdes. Em seguida
na camada de decodificacdo os dados voltam ao tamanho original respeitando a mesma

divisdo mencionada.

Foram produzidas 9 camadas de neuronios, sendo que a quinta camada produz o
gargalo, sendo as 4 primeiras camadas de entrada e as 4 ultimas as camadas de saida.
Para ajuste dos pesos da rede utilizou-se o otimizador Adam e como funcao de ativacgao
utilizou-se a func¢ao sigmoide. Essas escolhas foram feitas por serem func¢ées mais comuns

na literatura e proporcionam resultados satisfatorios.

O modelo foi treinado por 50 épocas no conjunto de treinamento utilizando um
tamanho de lote com 16 exemplos. A camada de codificagao foi salva para apresentacao

dos dados na dimensao reduzida.

3.5 C(lassificacdo

Apos a etapa de reducao de dimensionalidade os dados foram divididos em con-
juntos de treino e teste para criacdo dos modelos de classificacao e assim treina-los da
forma apropriada. A divisao dos conjuntos foi feita de forma que 80% dos dados foram

utilizados no conjunto de treino e 20% no conjunto de teste.

Depois da divisao, passou-se para a etapa de classificacao utilizando classificadores
multioutput. Os algoritmos utilizados foram o Multioutput Classifier (MC) e o Classifier

Chain (CC). Esses estimadores exigem um classificador base que seja treinado para prever
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cada uma das saidas.

No caso do estudo realizado, foram utilizados o K-Nearest Neighbors Classifier
(KNN) e o Decision Tree Classifier (DT) como algoritmos base para os classificadores
multioutput. Esses classificadores sao responsaveis por prever as classes das diferentes

saldas.

Durante a implementacao dos algoritmos, os hiperparametro do K-Nearest Neigh-
bors Classifier foram configurado para analisar os 5 vizinhos mais proximos dos dados. E
para o Decision Tree Classifier foi utilizada a configuracao de profundidade maxima da

arvore igual a 8 ramos.

Como métrica de avaliacao, foram calculados os coeficientes F-Measure para cada
conjunto de treino e teste. Devido a aleatoriedade do modelo, o algoritmo foi repetido
50 vezes e os resultados foram armazenados para analise. Para uma melhor visualizacao
e interpretacao, foram calculadas a média e o desvio padrao dos resultados, permitindo

avaliar a precisao das respostas dos classificadores.

Essa analise estatistica dos resultados é importante para entender a consisténcia e
o desempenho dos classificadores multioutput, fornecendo informagoes sobre a capacidade

de predi¢ao do modelo em relagao as diferentes classes.
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4 Resultados

Como descrito anteriormente, o conjunto de treinamento e de teste utilizado neste
trabalho nos permite analisar de forma pratica qual dos algoritmos testados conseguira
reduzir a dimensionalidade dos dados mostrando a melhor predi¢do dentre os conjuntos

de atributos selecionados. Este capitulo descreve quais os resultados foram obtidos neste
trabalho.

Durante a aplica¢ao da Anélise de Componentes Principais (PCA), foram extrai-
das 4 componentes para transformar a base de dados em uma matriz de 4 colunas nao
correlatas. Cada componente explicando uma porcentagem do conjunto de atributos es-

tudado. A Figura 8 mostra a extragdo de cada componente para cada um dos conjuntos
de atributos.
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Figura 8 — Gréficos das componentes principais para cada conjunto de atributos.

Como pode se observar a primeira componente principal dos conjuntos de atribu-
tos produziu 33% de varidncia explicada do conjunto de dados. O que indica que esta
componente explica esta porcentagem dos dados e assim sucessivamente somando cerca

de 60% dos conjuntos de atributos em cada conjunto para as 4 primeiras componentes.
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Esta situagdo pode ocorrer devido a nao linearidade dos dados, o que torna esta técnica

pouco proveitosa.

Para a reducao de dimensionalidade utilizando a Rede Neural Autoencoder, o Erro
Quadratico Médio foi minimizado de forma a permanecerem praticamente nulos com o
passar das épocas, o que mostra que a reducao de fato ocorreu e que a reconstrucao das
bases sao proximas aos dados originais. A Figura 9 mostra grafico do Erro Quadratico
Médio em funcao das épocas durante a execucao do algoritmo. Pode-se perceber que apés
a rede ser treinada, o erro leva menos tempo para atingir um valor nulo no conjunto de

teste.
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Figura 9 — Erro Quadratico Médio em funcao das épocas para cada conjunto de atributos.

Apos as redugoes de dimensionalidade, foram colocados em pratica os algoritmos
de classificagdo para prever as respostas biologicas das moléculas. Os codigos foram or-
ganizados de forma que, os dados puros, reduzidos pela PCA e pelo Autoencoder (AE)
foram submetidos a 4 algoritmos de classificacao sendo eles: Multioutput Classifier (MC)
Classifier Chain (CC) combinados com K-Nearest Neighbors Classifier (KNN) e Decision
Tree Classifier (DT) executados nos 4 conjuntos de atributos separados em treino e teste.
Extraindo assim os coeficientes de F-Measure de cada um deles e sendo iterado um total
de 50 vezes para para extracao das médias e desvios padrao para analises estatisticas.

Totalizando assim um total de 48 saidas para cada conjunto de atributos.
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No primeiro conjunto que apresenta 307 atributos pode-se observar em destaque
na Figura 10a a maior média dos coeficientes de F-Measure no algoritmo Multioutput
Classifier combinado com Decision Tree Classifier apresentando um score de 0,642 para
o conjunto de treino com um baixo desvio padrao de 0,121. Indicando que a medida de
fato possui grande assertividade dentre as iteragoes. Porém no conjunto de teste este valor
nao corresponde ao melhor valor mas também atinge um bom score de 0,613 com desvio
de 0,199. Um valor de desvio nao muito baixo mostrando que existem muitos valores
distantes da média, ou seja, a precisao do modelo é boa, porém ha certa dispersao na
medida. Podemos observar também que o maior score no conjunto de testes de 0,664
nos algoritmos Classifier Chain e Decision Tree Classifier na Figura 10b, entretanto este
valor é superior ao conjunto de treinamento de 0,601 o que pode indicar underfitting,
um problema que ocorre quando o modelo nao consegue aprender as informagoes mais

importantes entre as classes.
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Figura 10 — Resultados dos algoritmos de classificacao comparados por tipo de reducao de
dimensionalidade do conjunto de atributos substructure para treino e teste.

No segundo conjunto que apresenta 881 atributos podemos observar em destaque
na Figura 1la a maior media no conjunto conjunto de treino utilizando a reducao de
dimensionalidade pela Rede Neural Autoencoder e os classificador Classifier Chain com
métricas de Decision Tree Classifier com score de média 0,641 e desvio padrao de 0,168 e
para seu respectivo teste uma média muito inferior de 0,582 com desvio 0,198. Um bom
score para treino, mas muito baixo para teste e com desvio padrao alto, indicando baixa

precisao do modelo. Entretanto, a aplicacdo do Autoencoder e utilizacdo do algoritmo



Capitulo 4. Resultados 32

Multioutput Classifier e Decision Tree Classifier na Figura 11b que mostraram melhor
resultado nos conjuntos de teste com média de 0,664 e desvio padrao de 0,153 e treino
respectivo de média 0,610 e desvio padrao 0,196. Porém com desvio elevado, mostrando

pouca precisao.
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Figura 11 — Resultados dos algoritmos de classificacdo comparados por tipo de reducao
de dimensionalidade do conjunto de atributos pubchem para treino e teste.

O terceiro conjunto conta com 4860 atributos, podemos observar na Figura 12a
o algoritmo que se destacou foi a utilizacdo do Autoencoder utilizando classificador Mul-

tioput Classifier em conjunto com K-Nearest Neighbors com uma média no conjunto de
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treino 0,654 e desvio padrao de 0,158. E para o conjunto de testes a Figura 12buma média
de 0,610 e desvio padrao de 0,177, mostrando valores realmente proximos e de baixa va-
riacao. Sendo assim, a quantidade relativamente alta de atributos pode ser reduzida pela

Rede Neural e condensar mais informagoes.
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Figura 12 — Resultados dos algoritmos de classificacdo comparados por tipo de reducao
de dimensionalidade do conjunto de atributos KR para treino e teste.

Para o quarto conjunto com 780 atributos, podemos observar na Figura 13a que as
combinagoes do modelo sao muito semelhantes exibindo resultados proximos. O algoritmo

com melhor média para score de F-Measure nao utilizou técnica de redugao de dimensi-
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onalidade com os classificador Classifier Chain e K-Nearest Neighbors, mas podemos ver
que ha uma certa disparidade nos valores pois apresentam desvios padrao de 0,189 e 0,181
mesmo sem a redugao de dimensionalidade. Porém ao se utilizar o Autoencoder com Clas-
sifier Chain e Decision Tree Classifier podemos ver que o modelo tem valores de precisao

significativos e com desvios padrao reduzidos.
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Figura 13 — Resultados dos algoritmos de classificacao comparados por tipo de reducao
de dimensionalidade do conjunto de atributos atompair para treino e teste.

Para fins comparativos, os resultados obtidos podem ser vistos na Tabela 2, perce-

bemos assim que o terceiro conjunto de atributos atingiu melhores resultados utilizando
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a reducao de dimensionalidade pela rede neural Autoencoder para seus 4861 atributos.
Podemos perceber também que o primeiro conjunto de atributos por possuir uma quanti-
dade menor de atributos, nao se faz necesséria a utilizacao das técnicas de reducao. Tendo
em vista as 38 observacoes dos conjuntos, ao comparar-se pela taxa de atributos o algo-
ritmo Autoencoder é o mais indicado para reducoes de dimensionalidade, pois conseguem

capturar mais informacoes sobre dados nao lineares.

Tabela 2 — Comparativo da medida F-measure entre os resultados dos quatro subconjun-
tos de atributos

Reducao + Classificagdo media treino media teste desvio treino desvio teste

MC+DT 0.642 0.613 0.121 0.199
AE+CC+DT 0.641 0.582 0.168 0.198
AE+MC+KNN 0.654 0.610 0.158 0.177
AE+CC+DT 0.647 0.646 0.162 0.165

Podemos perceber também que a PCA néo aparece nos conjuntos, isto pode ocorrer

pelo fato dos conjuntos de dados apresentarem muitos valores nulos dos dados booleanos.
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5 Consideracoes finais

O trabalho teve como objetivo avaliar a capacidade preditiva de modelos de classi-
ficagdo multioutput com dimensionalidade reduzida por PCA e Autoencoder para andalises

quimicas , visando reduzir o tempo necessario para analise de dados laboratoriais.

A Rede Neural Autoencoder conseguiu proporcionar uma melhoria na classificagao
dos descritores e obteve-se coeficientes de F-Measure superiores aos testes com Anéalise de
Componentes Principais principalmente em conjuntos de dados com maiores observagoes
resultando em um score de 0,610 nos testes de descritores KR para Autoencoder e 0,553

para Analise de Componentes Principais.

Ao final deste trabalho, concluiu-se que métodos de redugao de dimensionalidade e
modelos de aprendizado de maquina podem proporcionar uma melhoria na qualidade dos
modelos quando se hd um grande nimero de atributos. No entanto, é necessario realizar
estudos adicionais sobre as técnicas computacionais utilizadas, a fim de desenvolver e
aprimorar algoritmos de predicao de dados. O objetivo é identificar uma melhor forma de
representar os dados, de forma a potencializar os modelos de classificacao multioutput, que
podera prever com precisao quais compostos produzirao os melhores farmacos, levando

em consideracao suas caracteristicas e interagoes bioquimicas.

Os algoritmos de reducdo de dimensionalidade também se mostram ferramentas
excelentes para analisar grandes conjuntos de dados e transforma-los em conjuntos meno-
res. Estudos recentes sobre essas técnicas sao essenciais para a analise de dados e estao

se tornando cada vez mais populares nessa area (GERTRUDES, 2013).

Portanto, este trabalho proporcionou ao estudante um melhor entendimento da
teoria por tras da implementacao de técnicas de redugao de dimensionalidade, bem como
sua aplicagdo em problemas de analise de dados, incluindo a implementacao de algoritmos

para criagao de modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

5.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, é possivel realizar alteracoes nos hiperpardmetros dos algo-
ritmos de reducao de dimensionalidade, aprimorando as caracteristicas da Rede Neural
Autoencoder e dos classificadores Decision Tree Classifier e K-Nearest Neighbors Classi-
fier, e avaliar as comparagoes entre os modelos. Além disso, outras técnicas mais robustas
de reducao de dimensionalidade, aprendizado de méaquina e aprendizado profundo podem
ser exploradas para criar modelos mais sélidos, levando em consideracao a quantidade de

atributos e um nimero maior de observagoes nos treinamentos dos modelos.
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