Desenvolvimento de um arcabouco

probabilistico para implementacao de
campos aleatérios condicionais

Igor Bonadio

DISSERTACAO APRESENTADA
AO
INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA
DA
UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
PARA
OBTENCAO DO TITULO
DE
MESTRE EM CIENCIAS

Programa: Ciéncia da Computacao
Orientador: Prof. Dr. Alan Mitchell Durham

Sao Paulo, fevereiro de 2013



Desenvolvimento de um arcabouco

probabilistico para implementacao de
campos aleatoérios condicionais

Esta versao da dissertacao contém as corregoes e alteragoes sugeridas
pela Comissao Julgadora durante a defesa da versao original do trabalho,
realizada em 19/03/2013. Uma copia da versao original esta disponivel no

Instituto de Matematica e Estatistica da Universidade de Sao Paulo.

Comissao Julgadora:

e Prof. Dr. Alan Mitchell Durham (orientador) - IME-USP
e Prof. Dr. André Fujita - IME-USP
e Prof. Dr. Ricardo Zorzetto Nicoliello Véncio - FFCLRP-USP



Agradecimentos

Agradeco a minha familia o apoio que recebi desde o inicio. Agradeco a minha Pequena, Jessica
Eto, a paciéncia e carinho. Agradego ao Prof. Dr. Alan Mitchell Durhan a orientagdo durante todo
esse trabalho e a oportunidade de estudar problemas tao desafiadores. Agradego ao Prof. Dr. André
Yoshiaki Kashiwabara a ajuda no entendimento de varios conceitos importantes para a conclusao
deste trabalho. Agradego também a todos os amigos que fiz no IME-USP, em especial aos membros
do nosso grupo de pesquisa: Alexandre Paschoal, Felipe Amado, Laecio Freitas, Liliane Santana,

Pedro Ivo Gomes de Faria, Rafael Mathias, Renato Cordeiro Ferreira e Vitor Onuchic.



ii



Resumo

Desenvolvimento de um arcabougo probabilistico para campos aleatoérios condicio-

nais

A segmentagao de sequéncias é um problema desafiador que pode ser aplicado em diversas areas
de pesquisa. O uso de modelos geradores como Modelo Oculto de Markov (HMM, do inglés Hidden
Markov Model) e Modelo Oculto de Markov Generalizado (GHMM, do inglés Generalized Hidden
Markov Model) ¢ uma das abordagens mais comuns, entretanto recentemente pesquisas apontam
um novo modelo discriminativo promissor chamado Campo Aleatério Condicional. Nesse trabalho
desenvolvemos um arcabouco probabilistico orientado a objetos para a implementacao de Campos
Aleatorios Condicionais de Cadeias Lineares, uma variante que é bastante utilizada na segmentacao
de sequéncias. Esse objetivo foi alcancado a partir da extensao do arcabougo probabilistico ToPS,
originalmente projetado para HMMs, GHMMSs e outros modelos geradores. Nossa implementagao
conta com algoritmos de inferéncia eficientes que paralelizam a computacao e alcancam tempos
de execugao competitivos. Focando na facilidade de utilizagdo, nosso arcabougo conta com um in-
terpretador de modelos que permite a definicao e treinamento de Campos Aleatérios Condicionais
agilizando a prototipagem e investigagao de problemas. Comparamos nossa abordagem com progra-
mas ja existentes e observamos que nosso arcabougo permite ao usuario maior liberdade na defini¢ao

de modelos além de obter melhor desempenho com relagao ao tempo de execucgao.

Palavras-chave: campos aleatorios condicionais, segmentacao de sequéncias, modelos probabilis-

ticos.
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Abstract

Development of a Probabilistic Framework for Conditional Random Fields Imple-

mentation

Sequence segmentation is a challenging problem that can be applied on several research areas.
The use of generative models such as Hidden Markov Models and Generalized Hidden Markov
Models is one of most common approaches, but recently researchers have introduced a new pro-
mising alternative, Conditional Random Fields, a discriminative probabilistic model. In this work
we developed an object-oriented probabilistic framework for the implementation of Linear-Chain
Conditional Rando Fields, a variant that is widely used in sequence segmentation. To do this we
extended the probabilistic framework ToPS, originally designed for HMMs, GHMMs and other ge-
nerative models. We developed a parallel, efficient variation of the inference algorithms that achieve
competitive running times. Focusing on ease of use, our framework includes a model interpreter that
allows users to define and train Conditional Random Fields with a notation closer to the mathe-
matical model, which should accelerate prototyping and facilitate investigation of variant models.
When compared to software with similar goals, our framework allows for the implementation of

more general models, and achives superior run-time performance.

Keywords: conditional random fields, sequence segmentation, probabilistic models.
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Capitulo 1

Introducao

Automatizar a identificagao e classificacao de padroes nao é um processo trivial e é foco em
diversas areas de pesquisa incluindo bioinformatica (Kulp et al., 1996), reconhecimento de fala
(Rabiner e Juang, 1993) e biometria (Maltoni et al., 2009). Os problemas de reconhecimento de
padroes podem ser resolvidos com abordagens e técnicas diferentes, sendo que todos compartilham
o mesmo objetivo: dado um modelo previamente determinado, atribuir uma classificacdao & um dado
conjunto de observagoes cujo significado nao é bem compreendido.

Vale ressaltar que o tipo de dado a ser analisado também influencia na escolha da técnica a ser
utilizada. Neste trabalho focaremos em dados sequenciais discretos como, por exemplo, sequéncias
biologicas (DNA e proteinas). Neste contexto, uma das abordagem mais utilizadas é a segmentagao
de sequéncias. Diferente do problema de classificagao classico, em que procuramos predizer somente
uma classe para um dado vetor de observagoes, a segmentacao de sequéncias lida com variaveis in-
terdependentes e tem por objetivo, dada uma sequéncia x = (1, z2, ..., T ) encontrar uma sequéncia
y = (y1,¥2, ..., y) tal que cada elemento de y atribua um significado para cada elemento de z. Esta
abordagem é normalmente seguida no classico problema do cassino desonesto (Durbin et al., 1998),
em predic¢ao de genes (Burge, 1997) e em alinhamento de sequéncias (Eddy, 1998).

Dentre as técnicas mais comuns de segmentacao de sequéncias, podemos destacar o Modelo
Oculto de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov Model) (Duda et al., 2000) e sua generali-
zagao, o Modelo Oculto de Markov Generalizado (GHMM, do inglés Generalized Hidden Markov
Model) (Kulp et al., 1996). Ambos sao conhecidos como modelos probabilisticos geradores por,
dentre outras caracteristicas, poderem ser usados tanto para a rotulagdo como para geragao de
sequéncias aleatorias.

Em 2001, um novo modelo chamado de Campo Aleatorio Condicional (CRF, do inglés Con-
ditional Random Field) foi introduzido (Lafferty et al., 2001). Este modelo apresentou resultados
promissores em diversas areas como reconhecimento de entidades nomeadas (Finkel et al., 2005),
predicao de genes (DeCaprio et al., 2007) e analise de documentos (Shen et al., 2007). Uma carac-
teristica interessante é que, diferente dos modelos jé citados, este modelo é classificado como um
modelo discriminativo e modela a dependéncia entre as varidveis nao observadas y e as varidveis
observadas x a partir da distribuigdo de probabilidade condicional P(y|z) que é suficiente para a
classificagao.

1.1 Motivacao

Um ponto importante na elaboracao de sistemas capazes de segmentar sequéncias é que estes
sao bastante sensiveis & técnica escolhida, bem como a modelagem do problemas e & escolha de
seus pardmetros. Como exemplo, na elaboragao de preditores de genes, uma pequena alteragao na
arquitetura de um GHMM pode trazer mudangas significativas aos resultados (Kashiwabara, 2012).
Sendo assim, uma ferramenta capaz de auxiliar nessa etapa é bastante atraente.

Entretanto, a maioria das ferramentas existentes apresentam pouca ou nenhuma flexibilidade
na modelagem. Por exemplo, Genezilla (Majoros et al., 2004) e Twinscan (Korf et al., 2001) sao
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preditores de genes que permitem a troca de submodelos, mas que mesmo assim possuem limitagoes,
como nao permitirem a troca da arquitetura do GHMM sem modificar seu cédigo-fonte, além da
dificuldade de serem treinados.

Vale ressaltar também que normalmente as implementagoes sao voltadas a um problema es-
pecifico, como predi¢ao de genes, como os ja citados Genezilla e Twinscan, ou reconhecimento de
entidades nomeadas, como o Stanford NLP (Finkel et al., 2005) e o BANNER (Leaman e G., 2008).

Com isso em mente, Kashiwabara (2012) iniciou o desenvolvimento de um arcabougo proba-
bilistico orientado a objetos de facil extensao chamado ToPS, cujo objetivo é facilitar a criagao de
modelos probabilisticos geradores para a segmentagdo de sequéncias. O arcabougo também ajuda
na execucao de tarefas comuns como gerar sequéncias aleatérias, segmentar sequéncias e treinar
modelos. Outra caracteristica interessante é o fato de a definicado de modelos probabilistico ser feita
a partir de arquivos de configuragao definidos de forma semelhante & linguagem matematica tradi-
cional. Isso dispensa a necessidade de se escrever programas a fim de se segmentar sequéncias. Além
disso, este arcabouco foi base para o desenvolvimento de preditores de genes bastante competitivos.

A introdugao de CRFs (Lafferty et al., 2001) e os bons resultados iniciais motivou a construgao
de alguns arcaboucos para a modelagem de problemas a partir desta abordagem discriminativa.
Exemplos sdo CRFSuite (Okazaki, 2007a) e CRF++ (Kudo, 2005). Porém estes arcabougos se
limitam a modelar apenas fungoes de caracteristicas simples e ndo permitem a adi¢do de submodelos
probabilisticos, nem mesmo a adicao de informagoes provenientes de processos externos.

Nosso objetivo é estender o arcabouco ToPS, inicialmente desenvolvido para modelar modelos
geradores, para que possamos utilizar também modelos discriminativos e assim aumentar as possi-
bilidades no desenvolvimento de solugoes para a segmentagao de sequéncias. Estamos interessados
em investigar o uso de CRFs, em particular uma variante especifica chamada de Campo Aleato-
rio Condicional de Cadeias Lineares (LCCRF, do inglés Linear-Chain Conditional Random Field)
(Sutton e McCallum, 2006) que ¢ relacionada na literatura aos HMMs. Desenvolvemos implemen-
tagoes paralelas dos algoritmos mais eficientes de inferéncia e treinamento para LCCRFs, ao mesmo
tempo que mantivemos a modularidade do arcabougo ToPS. Estes pontos sdo importantes pois
desta forma é possivel utilizar CRFs como modelos agregadores e assim combinar a abordagem
discriminativa com a geradora na segmentagao de sequéncias. Desenvolvemos também uma nova
arquitetura de classes para permitir a modelagem tanto de caracteristicas probabilisticas como nao
probabilisticas.
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Modelos Geradores

Modelos geradores tais como HMM e GMM sao bastante utilizados em segmentagao de sequén-
cias (Burge, 1997; Eddy, 1998; Hughey e Krogh, 1996; Nabende et al., 2008; Rabiner, 1989). Esses
modelos representam a distribuigao de probabilidades conjunta do tipo p(z,y), sendo = a sequéncia
de dados que observamos e y a sequéncia de rotulos atribuidos & cada elemento de x que desejamos
predizer.

Nesse capitulo abordaremos trés modelos probabilisticos geradores Markovianos: Cadeias de
Markov (MC, do inglés Markov Chains) (2.2), Modelo Oculto de Markov (HMM, do inglés Hidden
Markov Model) (2.3) e Modelo Oculto Generalizado de Markov (GHMM, do inglés Generalized
Hidden Markov Model) (2.6) bem como aplicagoes destes modelos.

2.1 Processos Markovianos

Dado um processo estocastico X (t) definido para todo t € t; < to < ... < t,, podemos obter as
seguintes funcoes de densidade de probabilidade condicional de primeira ordem:

fx (@1)

fx(x2]|z1)

fx(x3|ze, 21) (2.1)
fx(@p—1|Tn—2, ..., x2,21)

fx(@p|zn—1,...,22,21)

Entretanto, podemos simplificar a definicao do processo estocéstico se aceitarmos as fungoes de
densidade de probabilidade condicional como:

fX(fUn‘xn—lw'waaxl;) :fX(xn|$n—1) (22)

Essa restricao significa que o comportamento probabilistico do presente depende somente de
seu passado imediato, caracterizando o dado processo estocastico como um processo Markoviano
(Grimmett e Stirzaker, 2001).

2.2 Cadeias de Markov

Se um processo Markoviano possui estados discretos, este é chamado de Cadeia de Markov,
e pode ser definido para tempos discretos ou continuos, e para conjuntos de estados finitos ou
infinitos (Krishnan, 2006). Durante esse capitulo abordaremos somente as Cadeias de Markov de
tempo discreto para um conjunto de estados finito, ja que o objetivo deste trabalho é a segmentacao
de sequéncias de simbolos pertencentes 4 um alfabeto discreto.
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Uma Cadeia de Markov pode ser representada graficamente por um grafo direcionado cujos
vértices representam os estados que sao associados & um simbolo, sendo que cada um desse estados
pode ser conectado & um outro qualquer. Como exemplo temos a figura 2.1, que representa um
Cadeia de Markov simples que possui apenas dois estados A e B.

a

b

Figura 2.1: Grafo direcionado representando uma Cadeia de Markov

Cada aresta desse grafo tem uma probabilidade de transicao associada, que também pode ser
descrito pela equagao abaixo:

aij = Pz = ilzi—1 = j) (2.3)

onde x é a sequéncia de simbolos que estamos analisando, x; representa o t-ésimo simbolo dessa
sequéncia e i e j sdo dois estados da cadeia de Markov.

De modo geral, para qualquer modelo probabilistico podemos escrever a probabilidade de uma
sequéncia x de comprimento L como:

P(x) = P(zp,xp—1,...21)

(2.4)
= P(:]?L|:L’L,1, ...afl)P(.CCL,1 ’J}L,Q, xl)P(m’l)
Sendo uma cadeia de Markov um processo markoviano, podemos reescrever (2.4) como
P(l’) = P(xL\xL_l)P(xL_l\xL_g)...P(xg\xl)P(xl)
(2.5)

L
= P(x1) Haxiflxi
=2

Note que comportamento probabilistico do presente depende somente de seu passado imediato.

2.3 Modelo Oculto de Markov

Modelo Oculto de Markov é um tipo de modelo probabilistico gerador bastante popular em
segmentagao de sequéncias. Seguindo a notagdo de Rabiner (1989), podemos definir um HMM
como uma quintupla (S,V, A, B, D), onde:

* S ={s1,s92,...,5N}, 0 conjunto de estados ocultos

* V = {vy,v,...,up}, 0 conjunto de simbolos visiveis
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* A = {ai;}, o conjunto que define as probabilidades de transi¢cao de um estado s; para um
estado s; para todo 1 < i,j < N. A equacao (2.6) define essas probabilidades, sendo y =
(y1, Y2, ...,yL) a sequéncia de rotulos cujo comprimento é L e ¢ o instante atual.

aij = P(ys = sjlyp—1 = 8:),1 <i,j <N (2.6)

B = {bj(k)}, o conjunto que define as probabilidades de emissao do simbolo v, € V pelo estado
sj € S. A equacao (2.7) define essas probabilidades, sendo y = (y1,y2, ..., yr) a sequéncia de
rotulos, x = (1, 2, ..., 1) a sequéncia de simbolos observados, ambas de comprimento L, e
t o instante atual.

bj(k) =Py =vglay =55),1 <j<N,1<k<M (2.7)

Um conjunto de probabilidades iniciais D = {d;}. A equacao (2.8) define essas probabilidade,
sendo y; o primeiro rétulo.

Note que as equagoes (2.9) e (2.10) devem ser satisfeitas.

N

Y ag=11<i<N (2.9)
J=1

M
Y bi(k)=1,1<j<N (2.10)
k=1

Alem disso podemos definir a probabilidade conjunta de uma sequéncia de rétulos y e de uma
sequéncia de simbolos visiveis z ambas de tamanho L como:

T
P(y,z) = dy, P(z1]y1) [ [ Pwelyr—1) Plaelye) (2.11)

=2
Uma representacao possivel deste modelo é a apresentada na figura 2.2, que modela o problema
do cassino desonesto. Este problema consiste de um cassino que alterna, de acordo com as proba-
bilidades definidas pelas arestas na figura 2.2, a utilizacao dois tipos de dados: Um honesto, onde
todas as faces tém a mesma probabilidade de ocorrer em um lancamento, e um desonesto, cuja face

nimero 1 tem maior probabilidade de acontecer do que as outras.

2.4 Algoritmos de Inferéncia para Modelos Ocultos de Markov

Existem trés problemas béasicos a serem resolvidos na utilizagao de HMMs (Rabiner, 1989):

* Dada uma sequéncia de simbolos observados x = (x1, x9, ..., z7), calcular eficientemente qual
a probabilidade da sequéncia x ocorrer dado o modelo.

Este problema é conhecido como avaliacao, e é importante para, por exemplo, dado uma série
de modelos, escolher qual modelo melhor descreve uma sequéncia de simbolos.

Dada uma sequéncia de simbolos observados © = (x1, x2, ..., 1), encontrar uma sequéncia de
estados y = (y1,¥2, ..., yr) de modo que y explique x.

Este problema é conhecido como rotulacdo, e a determinacao de y depende do critério esco-
lhido.
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0.95 Desonesto

1:1/6 0.05 1:1/2

2:1/6 2:1/10

3:1/6 3:1/10

4:1/6 4:1/10

5:1/6 0.1 5:1/10

6:1/6 ) 6:1/10

Honesto 0.9

Figura 2.2: Ezemplo de HMM para o problema do Cassino Desonesto (Durbin et al., 1998)

* Dado um conjunto de treinamento, ou seja um conjunto de sequéncias de simbolos observaveis,
encontrar os parametros que maximizam a probabilidade dessas sequéncias ocorrerem dado o
modelo.

Este problema é conhecido como treinamento.

2.4.1 Forward e Backward

O primeiro problema que apresentamos consiste de, dada uma sequéncia © = (x1,x2, ..., x7),
encontrar P(x) dado o modelo. Neste caso temos que:

P(z) =Y _ P(x,) (2.12)

onde 7 é uma sequéncia de rétulos.

Entretanto, o namero de caminhos possiveis 7 na equagao (2.12) crescem exponencialmente e
o calculo de P(x) pode nao ser praticavel para sequéncias de comprimento muito grandes. Uma
alternativa é o algoritmo forward que utiliza uma técnica chamada programagao dindmica para
calcular P(z) eficientemente em tempo O(TN?) (Fraser, 2009).

Seja a a matriz de programag¢ao dindmica, onde (i) ¢ a soma da probabilidade de todas as
rotulacoes até o i-ésimo simbolo observado tal que o i-ésimo estado ¢é k.

Temos entao que ag (i) pode ser facilmente calculada utilizando a seguinte recorréncia:

i) = bi(wit1) Y | on(i)ar (2.13)

k

Por fim temos que

P(z) =Y ap(T)an (2.14)
k

Uma alternativa ao algoritmo forward no célculo de P(x) é o algoritmo backward (Fraser, 2009),
que também pode ser eficientemente calculado utilizando a técnica de programagao dindmica.

Seja B a matriz de programag¢ao dindmica, onde [k (i) é a soma da probabilidade de todas as
rotulacoes dos tltimos ¢ sfmbolos observados tal que o i-ésimo estado é k.

Temos entdo que B (i) pode ser calculada eficientemente em tempo O(T N?) utilizando a seguinte
recorréncia:

Br(i) =Y aribi(wir1) i + 1) (2.15)
.
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E também, assim como o algoritmo forward, nos permite calcular a probabilidade da sequéncia.

P(z) = Zambl(ﬂfl)ﬁl(l) (2.16)
!

2.4.2 Viterbi e Posterior Decoding

O segundo problema, rotulagao, depende da abordagem escolhida. A primeira que apresentare-
mos ¢ conhecida como algoritmo de Viterbi (Durbin et al., 1998), que tem por objetivo encontrar
uma sequéncia de estados ocultos 7* que maximize a probabilidade descrita em (2.11).

7" = argmax P(x, ) (2.17)

A sequéncia 7* também é conhecida por caminho mais provéavel, mas ndo pode ser obtida
eficientemente utilizando a equagao (2.17), que executa em tempo exponencial e torna a rotulagao
de sequéncia grandes um problema invidvel. Felizmente 7* pode ser calculado eficientemente em
tempo O(TN?) utilizando programacio dinamica.

Definimos 7; como o i-ésimo elemento da sequéncia m e 71, ; como a sequéncia composta pelos
simbolos 71, w2, ..., ;.

Para calcular o caminho mais provavel utilizaremos a matriz de programacao dindmica v, onde
definimos, para cada estado k de nossa HMM, e cada posigao i da sequéncia, o valor vg(i) dado
pela formula:

u(i+1) = bi(wir1) max(vg(i)ar) (2.18)

que corresponde & probabilidade do caminho mais provavel 7y ;41, onde 741 = .

Uma alternativa ao algoritmo de wviterbi é encontrar qual o rétulo mais provavel para uma dada
posicao da sequéncia de simbolos observados. Para isso utilizamos o algoritmo conhecido como
Posterior Decoding (Durbin et al., 1998):

T = arg max P(m; = k|x) (2.19)

sendo que a probabilidade P(m; = k|z) pode ser calculada eficientemente utilizando as matrizes
de programacdo dindmica dos algoritmos forward e backward:
ay (1) B (i)

P(m; = klz) = “Pa) (2.20)

Lembrando que P(x) pode ser facilmente calculado utilizando o algoritmo forward ou backward.

2.5 Aplicacoes de Modelos Ocultos de Markov

HMMs vém sendo bastante utilizados em reconhecimento de fala (Rabiner, 1989), onde tém
apresentado bons resultados (Dunham et al., 1987) (Loof et al., 2007) (Rybach et al., 2009)

Além de reconhecimento de fala, HMMs vém sendo bastante utilizados em bioinformética, como
por exemplo, na predi¢ao de genes (Krogh, 1997), (Lukashin e Borodovsky, 1998), (Munch e Krogh,
2006), e para a caracterizagao de familias de proteinas (Eddy, 1998). Neste altimo caso é utilizada
uma variante de HMM chamada profile HMM, que representa o perfil de um alinhamento multiplo
e é capaz de auxiliar na busca em banco de dados por sequéncias homologas.

2.6 Modelo Oculto Generalizado de Markov

Os HMMs nos oferecem a possibilidade de associarmos uma distribui¢ao de probabilidade a cada
estado fazendo com que este possa emitir simbolos visiveis. Porém, se generalizarmos essa defini¢dao
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fazendo com que cada estado possa ser um modelo probabilistico responsavel por emitir partes da
sequéncia de simbolos, temos um modelo bem mais flexivel (Kulp et al., 1996). Essa é a proposta
do Modelo Oculto Generalizado de Markov (GHMM, em inglés Generalized Hidden Markov Model)
que nos permite modelar as emissoes e as duracgoes de cada estado usando submodelos.

A defini¢ao formal de um GHMM é dada pela quintupla (X,Y,a,d,b), onde

* X ¢ o conjunto de estados/rotulos do GHMM;

* Y é o conjunto de simbolos observaveis;

a ¢ a funcdo de probabilidade de transi¢dao entre os estados, sendo que ),y a;; = 1, para
todo j € Y;

*

d ¢ a fungao de probabilidade de duragao, sendo que ) ;.. d(l,j) = 1, para todo j € Y;

*

b ¢ a fungao de probabilidade de emissao de simbolos observaveis, sendo que ) v: b(z, j) = 1,
para todo j € Y, 1 € N* e X! é o conjunto de todas as palavras de comprimento [ sobre o
alfabeto X.

Como podemos notar o GHMM nos proporciona uma maior flexibilidade, entretanto dificulta a
inferéncia estatistica quando compararmos com HMM, que é um modelo mais simples (Axelson-Fisk,
2010).

2.7 Algoritmos de Inferéncia para Modelos Ocultos Generalizados
de Markov

Os algoritmos viterbi, forward e backward foram definidos em 2.4 com o objetivo de realizar infe-
réncias em HMMs, e com algumas pequenas modificagoes podemos utilizé-los também em GHMMs
(Axelson-Fisk, 2010).

Entretanto, sendo GHMM um modelo mais complexo e que pode emitir mais de um simbolo a
cada estado, esses algoritmos de inferéncia passam a ser menos eficientes. Felizmente algumas técni-
cas podem ser empregadas para melhorar o desempenho. Burge (1997) e Majoros (2007) assumem
algumas restrigoes com relagao a arquitetura do modelo obtendo algoritmos de complexidade com-
putacional O(|X|?L), sendo |X| o tamanho conjunto de estados e L o comprimento da sequéncia
analisada.

2.8 Aplicacoes de Modelos Ocultos Generalizados de Markov

Apés a introdugao de GHMM em bioinformatica por Kulp et al. (1996), este modelo vem sendo
bastante utilizado na area, em particular para predi¢ao de genes (Burge, 1997) (Stanke e Waack
, 2003) (Majoros et al., 2004) (Stanke et al., 2006). Kulp justifica sua escolha pelo fato de GHMM
ser bastante flexivel e modular, o que facilita a adicdo de novos sensores e estados.

Porém este tipo de modelo nao é utilizado somente em bioinformatica, existindo também aplica-
¢oes no desenvolvimento de sistemas de sintese de voz a partir de texto (Zen et al., 2004) e sistemas
de manutenc¢ao preditivo baseado em condigoes (Dong e David, 2007).



Capitulo 3

Campos Aleatoérios Condicionais

No capitulo anterior apresentamos alguns modelos geradores e destacamos algumas aplicacoes
de sucesso. Entretanto, essa abordagem nos leva a necessidade de modelar a distribuigao p(z), que
de modo geral é muito complexa e de dificil determinagao.

Um exemplo da dificuldade de se modelar p(z) foi apresentado por Charles Sutton e Andrew
McCallum em seu trabalho (Sutton e McCallum, 2006), que consiste em utilizar um HMM para o
reconhecimento de Entidades Nomeadas. Esse HMM ¢ limitado a uma tnica caracteristica que é a
identidade entre palavras. Porém muitas palavras, especialmente os nomes proprios, nao serao bem
classificados, pois suas variagoes sao grandes e podem nunca ter ocorrido no conjunto de treina-
mento. Essa é uma caracteristica intrinseca aos modelos geradores, ou seja, eles podem classificar
apenas as sequéncias que podem ser geradas pelo proprio modelo. Podemos resolver esse problema
representando melhor a interdependéncia entre os dados de entrada, como por exemplo caracteri-
zando seus prefixos, sufixos e se a palavra faz uso de letras maitsculas. Porém essa abordagem nos
leva & um modelo mais complexo e muitas vezes inviavel.

Uma alternativa é utilizar modelos discriminativos, que sao baseados na distribuigao de proba-
bilidade condicional:

p(zly)p(y)
p(z)
que ¢ suficiente para a classificagdo, como podemos notar na func¢do seg(z) que devolve uma
sequéncia y de rétulos que melhor segmenta x.

p(ylz) = (3.1)

seg(x) = arg max p(y|z) (3.2)
y
E a partir de (3.1) e (3.2) temos

p(z(y)p(y)

p(x)

Sendo assim, podemos destacar que uma das principais vantagens dos modelos discriminativos
¢é a capacidade de adicionarmos fungoes de caracteristicas complexas que melhorem a representagao
do problema sem recair na dificuldade de se modelar a distribuicdo das variaveis observaveis.

Esta é a abordagem adotada pelos Campo Aleatério Condicionais (CRF, do inglés Conditional
Random Flields) (Lafferty et al., 2001), que sao o foco deste trabalho.

Por serem modelos discriminativos modelam a probabilidade condicional p(y|z). Essa natureza
condicional é sua principal vantagem sobre modelos geradores como HMM ou GHMM. Além disso,
CRF evitam o conhecido label bias problem (Sutton e McCallum, 2006), que normalmente é obser-
vado em Modelos Markovianos Condicionais tal como o Modelo de Markov de Entropia Méaxima
(MEMM, do inglés Mazimum-entropy Markov model).

seg(x) = arg max = arg max p(z|y)p(y) (3.3)
y y
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3.1 Campos Aleatérios Condicionais de Cadeias Lineares

Campos Aleatorios Condicionais podem ser utilizados para variados tipo de dados de entrada,
entretanto um modelo mais especifico, chamado de Campo Aleatorio Condicional de Cadeias Line-
ares (LCCRF, do inglés Linear-Chain Conditional Random Field), tem como objetivo segmentar
sequéncias lineares.

Sejam z e y vetores aleatorios de tamanho N, A = {\;} € RX um vetor de parametros e
{fx(y,¥/,2)}E_ | um conjunto de fungdes chamadas de fungdes de caracteristicas. Entdo, um LCCRF
é definido pela distribuigao p(y|z) que tem a forma de

1 N K
) = 7o exp{) > Mefrlye i1, %1)} (34)

t=1 k=1

onde

N K
Z(x) =Y exp{D > Mefulye,ve1,%1)} (3.5)

t=1 k=1
Podemos mover o somatoério em IV para fora da funcao exponencial na equagao 3.4 e transforma-

la em

K

plylx) = Z(lx) [Texo - Mefilye ve1,x0)} (3.6)
t=1 k

=1
E ¢é simples notar que de 3.6, a probabilidade condicional (3.4) pode ser fatorada por fungoes
do tipo:

K

Wiy, ye—1, %) = eXP{Z Ak fie (Y, Ye—1,%1) } (3.7)
k=1

3.2 Representacao Grafica

Os modelos apresentados neste trabalho podem ser representados de modo grafico. Tradicional-
mente alguns modelos geradores sao representados como grafos direcionados. Como exemplo, temos
a representacao na figura 3.1 de um HMM para o problema da moeda desonesta, que consiste em
um jogo onde se alterna entre moedas honestas e desonestas.

0.95

Desonesto
0.05
cara: 0.5 cara: 0.3
coroa: 0.5 coroa: 0.7
0.1

Honesto
0.9

Figura 3.1: Exemplo de HMM para o problema da moeda desonesta. Nesta representacao os vértices repre-
sentam os dois tipos de moedas e as arestas representam as probabilidades de alternar ou manter a utilizacao
de uma certa moeda.

Podemos também representar uma sequéncia de langamentos como a figura 3.2. Nesta figura
apresentamos um grafo direcionado que representa o lancamento de uma moeda honesta seguido de
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2 langamentos de uma moeda desonesta e novamente mais um lancamento de uma moeda honesta.
Cada estado tém arestas que representam as possiveis emissoes.

y1= 0.05 y2 = 0.9 y3= 0.1 yl=
y Honesto Desonesto Desonesto Honesto

05 05 03 07 03 07 05 05

@ 00 00 00 O

Figura 3.2: Representacao alternativa a apresentada na figura 3.1

J& para a representagdo de modelos discriminativos, a utilizagdo de grafos de fatores ¢ mais
comum (Sutton e McCallum, 2006).

Podemos utilizar grafos de fatores para modelar uma familia de distribuicdo de probabilidade.
Para isso, representamos esta distribuicao de probabilidade como o produto de funcées locais ¥ em
que cada uma depende de um pequeno conjunto de variéveis aleatorias.

Seja V' um conjunto de variaveis aleatorias, 4; C V uma colegdo de subconjuntos de V, e
Wy, : Vi — R* um conjunto de funcoes, onde n; é o ntimero de elementos de A; e v A, 0s elementos
de Az

Sendo assim, para uma sequéncia v temos que

P@) = [ ¥atoa) (3.8)

onde Z é um fator de normalizagdo definidor por

Z = ZH\IIAz (vAi) (3-9)

Podemos representar um conjunto de fatores como na figura 3.3, onde temos um grafo bipartido
G = (V,F,E) em que cada variavel aleatoria é representada como um vértice v; € V que esta
conectado com a um vértice Wy, € F, sendo F' = {¥ 4, } chamado de fator somente se vs ¢ um
argumento de Wy, .

| -

\IIA1 \I}Ag \I’As

v2 v3 v4

Figura 3.3: Grafo de fatores

Voltando ao exemplo do langamento de moedas desonestas, podemos representar o langamento
descrito na figura 3.2 na forma de um grafo de fatores como o da figura 3.4, onde

* f1(yi,z) = 0.5 se x; = cara e y; = honesto
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* f2(yi, x;) = 0.5 se x; = coroa e y; = honesto

* f3(yi,yi—1) = 0.05 se y; = desonesto e y;—1 = honesto
* fA(yi, x;) = 0.3 se z; = cara e y; = desonesto

* f5(yi,x;) = 0.7 se z; = coroa e y; = desonesto

* f6(yi,yi—1) = 0.9 se y; = desonesto e y;—1 = desonesto
* f7(yi,yi—1) = 0.1 se y; = honesto e y;—1 = desonesto

1 \\\ \ /_\ \ f7 \\‘\
vi= | ‘ ‘ yi= )
Honesto | Desonesto Desonesto Honesto |

Fa s ey

Figura 3.4: Representacao alternativa a apresentada na figura 3.2

De maneira mais geral, observe que o CRF apresentado na figura 3.6 se assemelha ao HMM da
figura 3.5, porém utilizando um grafo de fatores em sua representagao. Este CRF possui fungoes de
caracteristicas do tipo fi;(y, v, z) = 1{y=i}1{y=;} para cada transigao entre estados nao-observaveis
(4,7) e fio(y,y', %) = 1y—i}1{2=0} Para cada par estado nao-observado e seu simbolo emitido (i, 0),
sendo que 1,—p) representa a fungao cujo valor € 1 se a € igual & b e 0 caso contrario, e seus
respectivos pesos \j; = log p(y' = ily = j) e A\p; = logp(x = oy = 1).

p y ”“\\ Y \
y L y1=Z L y2=w | y8=Z |

x.‘..‘..‘.

Figura 3.5: HMM semelhante ao LCRF representado na figura 3.6, onde y; sdo os estados ocultos e x; 0s
simbolos. As transicées de um estado oculto y; para um estado oculto yi_1 estdo representadas pelas setas que
interligam estes estados e ocorrem com probabilidade p(y; = i|ys+1 = J). Jd as emissdes de simbolos estao
representadas pelas setas que interligam um estado oculto y; com um simbolo x¢ e ocorrem com probabilidade
p(xy = oly = i). Note também que esta é uma representagao alternativa, mas também vdlida, ao HMM que
apresentamos na figura 2.2.

Assim, adicionar novas caracteristicas ao modelo é bastante simples. Por exemplo, se desejamos
que a transi¢do também dependa da observacao atual podemos adicionar a fungéo de caracteristica
Liy=i1 Ly 1 =i} 1{z,=0) cOmo observado na Figura 3.7.

E importante ressaltar que na definicio de um LCCRF cada funcio de caracteristica f; pode
depender de um observagao a qualquer deslocamento de tempo t. Sendo assim, x; deve ser definido
com um vetor que contenha todos os simbolos necessarios para o célculo de fx no dado tempo t.
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y =0 m ez
f1 f2 3 f5 f6 7 f1 f2+ 3
x £ s

Figura 3.6: LCCRF semelhante ao HMM representado na figura 3.5, onde y; sdo os estados que repre-
sentam os rotulos e xy os estados que representam os simbolos que desejamos segmentar. Os fatores estdo
representadas como quadrados pretos sequindo a notagao de grafos de fatores definida anteriormente neste
trabalho. Os fatores f4 e f8 possuem fungoes de caracteristicas do tipo 1¢,,—iv1y, ,—jy, jd 0 restante sequem
o formato 1{y,—i11{z,—0}-

Figura 3.7: LCCRF semelhante ao da figura 3.6 onde que a transi¢cao também depende da observacao atual.
Novamente os fatores f4 e f8 possuem fungoes de caracteristicas do tipo 1y, —iy 11y, —jy, € 0 restante seqguem
0 formato 1{yt:i} l{yt—lzj} 1{%:0} .

3.3 Algoritmos de Inferéncia para Campos Aleatérios Condicionais
de Cadeias Lineares

Devido ao fato do treinamento de LCCRFs utilizar valores calculados pelos algoritmos de in-
feréncias forward e backward, nesta se¢do apresentaremos estes algoritmos seguindo a notacao que
Sutton e McCallum (2006) utilizaram em seu trabalho. Cabe destacar que todos os algoritmos apre-
sentados utilizam a técnica de programacao dindmica para que possam ser calculados em tempo
eficiente, e sdo bastante relacionados com suas variantes para HMMs e GHMMs.

Antes de apresentar os algoritmos, vamos definir novamente um LCCRF, ja que esta defini¢do
é importante para o entendimento dos mesmos. Assim, seja um LCCRF definido como:

N
p(ylx) = ﬁ T %etwe vev.x1) (3.10)
t=1
onde
N
Z(x) = ZH\I]t(ytaytflaxt) (3.11)
y t=1

e onde cada fator é definido como
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K

Ve (Y, yr—1,%t) = eXP{Z NS (Y, Ye—1, %) } (3.12)
k=1

Uma das tarefas mais comuns de inferéncia em LCCRFs € a de se encontrar qual sequéncia de
estados ocultos y melhor descreve a sequéncia de estados observados x de tamanho T'. Essa tarefa
pode ser executada a partir do algoritmo de Viterbi, que encontra y* = argmax, p(y|z), também
conhecido como caminho de Viterbi, e pode ser calculado a partir da seguinte recursao:

0¢(j) = max We(J, 4, 2¢)0-1(2) (3.13)
Outros dois algoritmos bastante comuns em HMM sao o Forward e o Backward. O algoritmo

Forward consiste no calculo de a4 (j) = p(z1..+,y+ = j), onde x4 ¢ a sequéncia dos t primeiros
sfimbolos de x e pode ser obtido eficientemente a partir da seguinte recursao:

a(j) = Z\I’t(jviafﬁt)atfl(i) (3.14)
ics

onde
Z(x) =Y ar(yr). (3.15)

Ja o algoritmo Backward é definido como £;(i) = p(x¢41..7,yt = i), onde z441. 7 € a sequéncia
dos tltimos ¢ simbolos de x e pode ser eficientemente calculado pela seguinte recursao:

Bi(i) = Z\Ptﬂ(j,i,fﬂtﬂ)ﬁtﬂ(j) (3.16)
jes

E de forma semelhante, temos que

Z(x) = Bo(yo) (3.17)

Combinando os resultados obtidos pela computacao dos algoritmos Forward e Backward pode-
mos calcular a distribuicdo marginal, que é utilizada durante a etapa de treinamento de LCCRFs,
como definido na seguinte equagao:

P(Ye—1,yel®) = o1 (Ye—1) Ve (e, ti—1, ) Be(e) (3.18)

Outra forma de inferéncia em campos aleatorios condicionais é a conhecida posterior decoding
descrita em 3.19.

7T; = arg m]?uxp(yi = k|z) (3.19)
onde
plos = Hla) = 21 (320)

3.4 Treinamento de Campos Aleatorios Condicionais de Cadeias
Lineares

A etapa de treinamento de um LCCRF consiste em se encontrar os parametros § = {\;}. Seja,
entdo, um conjunto de treinamento D = {x(i),y(i)}i]\il, onde z(* = {x&l),xg), ng)} ¢ a sequéncia
de estados observados de entrada e y( = {ygz),yg), yéf)} é a sequéncia de sfmbolos que rotulam
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x. Assim, podemos obter os parametros 6 6timos a partir da maximizacao do log da probabilidade
condicional definida por I(6).

N
0) => logp(y™ =) (3.21)
i=1
Substituindo 3.4 em 3.21 temos
N T K
)\k‘fk yt 7yt 17‘Tt Zlogz (322)
i=1 t=1 k=1

Podemos melhorar [(6) adicionando uma penalidade baseada na norma Euclidiana de 6 e no
parametro de regularizacdo 1/202, onde o2 é somente um parametro que indica a intensidade
dessa penalidade. Essa adicao é conhecida como regularizagao e é necessaria para que evitemos o
overfitting, ou seja, para que o nosso modelo tenha a capacidade de generalizagao e nao fique preso
somente ao exemplos contidos no conjunto de treinamento (Sutton e McCallum, 2006). Sendo assim
temos o log da probabilidade condicional regularizada

i=1 t=1

M) =

K )2
Mefewt” yy, ZlogZ 22—’“ (3.23)
k=1

e
Il

1

e suas derivadas parciais definidas como

Mw
vl

N T
8>\k sz RN =323 iy 2wy, 1)

i=1 t=1 i=1 t=1 y,y’ k=1

(3.24)

Uma caracteristica interessante é que [(6) é estritamente concava, ou seja possui um tnico 6timo
global.

De modo geral [(#) nao pode ser maximizada em sua forma fechada, sendo necessério um método
numérico como o BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) (Sutton e McCallum, 2006) que é
uma aproximagao do método de Newton. Vale notar que o treinamento é uma etapa bastante custosa
computacionalmente, isso porque o célculo de Z(x) e da distribui¢do marginal p(y:, yi—1|z) sdo
obtidos através dos algoritmos forward backward que tém no caso geral complexidade O(T K M?),
sendo K o namero de funcoes de caracteristicas e M o nimero de estados nao observéveis possiveis.
Esse algoritmo é computado para cada instancia do conjunto de treinamento e para cada célculo do
gradiente num total de complexidade O(TKM?NG), sendo G o ntimero de gradientes calculados.

3.5 Aplicacoes de Campos Aleatérios Condicionais de Cadeias Li-
neares

Apos a introducao dos Campos Aleatérios Condicionais por John Lafferty e colegas em 2001
(Lafferty et al., 2001), diversas aplica¢oes foram propostas.

Sato e Sakakibara utilizaram CRFs para o alinhamento estrutural de RNA (Sato e Sakakibara
, 2005). Um ponto de destaque neste trabalho ¢ que mesmo com um pequeno numero de amostras
para o treinamento do modelo, o método desenvolvido mostrou-se mais eficiente do que outras
abordagens existentes.

Wang e Xu (2011) investigaram o uso de LCCRFs para a modelagem da relagdo entre a es-
trutura tercidria de um RNA e sua sequéncia. As fungoes de caracteristicas foram extraidas de
informagoes sobre cada nucleotideo tais como seu tipo, o tipo dos nucleotideos vizinhos e parea-
mento. Os autores obtiveram resultados bastante promissores se comparados com outras abordagens
mais tradicionais.
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Na érea de segmentagao de palavras em chinés temos o trabalho de Peng et al. (2004). Diferente
de linguas ocidentais como portugués e inglés, palavras em chinés nao sao separadas por espagos
em branco e portanto a segmentagao é considerada uma tarefa desafiadora. O sistema desenvolvido
obteve desempenho competitivo, além de permitir que os autores estudassem novas formas de
modelagem para a detecgao de palavras em chinés.

Finalmente podemos mencionar o trabalho de Feng e McCallum que utilizaram LCCRFs para
o reconhecimento de palavras manuscritas como alternativa & HMMs (Feng et al., 2006). Neste
trabalho além de apresentam as vantagens do uso de LCCRFs também apresentam uma forma
alternativa de treinamento chamada de Beam Search visando melhoria do tempo de treinamento.



Capitulo 4

Estendendo o ToPS

ToPS (do inglés Toolkit of Probabilistc Model of Sequence) é um arcabougo orientado a obje-
tos para manipular modelos probabilisticos que utilizaremos como base para a implementagao de
LCCRFs. Foi inicialmente desenvolvido por Kashiwabara (2012) com o objetivo facilitar a carac-
terizagao de sequéncias heterogéneas onde variados modelos probabilisticos sao necessarios. Em
particular, Kashiwabara estava interessado no desenvolvimento de preditores de genes, area em que
é comum a utilizagdo de um modelo agregador e diversos submodelos. Porém ToPS é um arcabougo
de uso genérico capaz de manipular qualquer sequéncia de simbolos de um alfabeto discreto.

Outro ponto positivo do ToPS é que, além dos modelos probabilisticos disponiveis temos também
um conjunto de ferramentas que facilitam a experimentacao. Todas essas ferramentas recebem
como entrada um arquivo de texto que descreve os modelos probabilisticos. Este arquivo é definido
utilizando um linguagem bem simples e bastante proxima da linguagem matematica usual. Todas
essas caracteristicas aceleram o desenvolvimento de modelos e facilitam uma investigagdo mais
profunda do problema, ja que alterar parametros ou até mesmo arquiteturas é necessario apenas
uma simples edicao de um arquivo de texto.

Este arcabougo foi desenvolvido utilizando os padroes de projeto descritos por Gamma E. et al.
(1994) o que facilita o entendimento e extensao do codigo existente. Neste capitulo descrevemos as
alteragoes e adigOes necessarias para que o arcabougo seja compativel com o modelo LCCREF.

Como jé apresentamos neste trabalho, as implementagoes de CRF disponiveis sao normalmente
direcionadas & um problema especifico e ndo tem como objetivo servir como base para a criacao de
modelos genéricos. Mesmo arcaboucgos mais genéricos sao limitados e nao permitem a combinagao
de outros modelos probabilisticos.

Nossa implementacao de CRF como uma extensao do ToPS tem por objetivo resolver esses
problemas.

4.1 Ferramentas

Como ja mencionado, ToPS possui um série de ferramentas que auxiliam no desenvolvimento
de modelos probabilisticos. A partir destas, o ToPS pode ser utilizado para gerar sequéncias ale-
atorias, segmentar sequéncias e treinar modelos. A figura 4.1 apresenta de forma resumida todas
as ferramentas que o arcabougo fornece, sendo que as caixas retangulares representam arquivos ou
processos manuais e as caixas arredondadas representam os programas que executam operagoes
especificas.

Os arquivos de entrada apresentados na figura 4.1 sdo definidos utilizando uma linguagem pro-
pria do ToPS. Como exemplo, abaixo temos a definicao de um HMM para o problema do cassino
desonesto. Neste hipotético problema, um cassino utiliza dois tipos de dados revezando-os: um
honesto, cuja probabilidade de sair qualquer face em um lancamento de dado é a mesma, e outro
desonesto, cuja probabilidade de sair uma das faces é maior do que a das outras. Em nosso exemplo,
um langamento do dado desonesto tem probabilidade de 50% de sair a face ntmero 1 e 10% para
o restante.

17
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config.txt sequéncias.txt

modelol.txt

1.edigao manual

T~

modelo2.txt |

modelo3.txt |

| sequéncias2.txt |

4.bayes classifier

classes.csv

CS.Viterbiidecodin@

| sequéncias3.txt |

4.2

Figura 4.1: Diagrama de uso do ToPS. Caizas retangulares representam arquivos com os dados ou processos
manuais, caizas arredondadas representam programas. (Kashiwabara, 2012)

1 model name="HiddenMarkovModel"

2

3 state names= ("Fair", "Loaded" )

4

5 observation_symbols: (ulu7 Moo omgm o mgw o wgn owgn )

6

7 transitions = ("Loaded" | "Fair": 0.1;

8 "Fair" | "Fair": 0.9;

9 "Fair" | "Loaded": 0.1;

10 "Loaded"| "Loaded": 0.9 )

11

12 emission probabilities = ("1" | "Fair" 0.166666666666;
13 "2" | "Fair" 0.166666666666;
14 "3" | "Fair" 0.166666666666;
15 "4" | "Fair" 0.166666666666;
16 "5" | "Fair" 0.166666666666;
17 "6" | "Fair" 0.166666666666;
18 "0 | "Loaded" : 0.5:

19 "2" | "Loaded" 0.1;

20 "3" | "Loaded" : 0.1;

21 "4" | "Loaded" : 0.1;

22 "5" | "Loaded" 0.1;

23 "6" | "Loaded" : 0.1)

24

25 initial probabilities= ("Fair": 0.5; "Loaded": 0.5)

Observe que a definigao das transigoes é bastante proxima da definigdo formal (p(” Loaded” |
"Fair”) = 0.1), e 0 mesmo acontece com as probabilidades de emissao e as probabilidades inici-
ais. Essa caracteristica ajuda pessoas sem conhecimento prévio em programacao a definir modelos
probabilisticos. Uma vantagem importante desta abordagem é que ajustes nos modelos podem ser

especificados e testados rapidamente.

4.2 Arquitetura

A implementagao original do ToPS tem como ntucleo uma arquitetura de classes cuja raiz é
ProbabilisticModel, como pode ser observado na figura 4.2. Vale ressaltar, no segundo nivel, a classe
abstrata DecodableModel que é responsavel por caracterizar todos os modelos que implementam os
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algoritmos forward, backward e viterbi. Portanto temos que HiddenMarkovModel e GeneralizedHid-
denMarkovModel sao subclasses de Decodable Model.

ProbabilisticModel

choose()
evaluate()

FactorableModel InhomogeneousFactorableModel DecodableModel
choosePosition() choosePosition() forward()
evaluatePosition() evaluatePosition() backward()
maxTimeValue() viterbi()
isPhased() chooseObservation()
chooseState()
chooseFistState()
DiscretellDModel ‘ ‘ VariableLengthMarkovChain ‘ ‘ InhomogeneousMarkovChain ‘ ‘HiddenMarkovModel‘ ‘GeneralizedHiddenMarkovModeI

Figura 4.2: Hierarquia de classes de ProbabilisticModel. (Kashiwabara, 2012)

Essas observagoes sao importantes, pois como veremos no sec¢ao 4.3, é a partir de Decodable Model
que iniciaremos a extensao do arcabouco.

Outro ponto importante a se destacar aqui é que a modelagem dessa arquitetura central é de
extrema importancia para que o ToPS atinja seus objetivos. Lembrando que o problema atacado
por Kashiwabara é o desenvolvimento de modelos para caracterizar sequéncias heterogéneas, e que
para isso precisamos combinar diversos submodelos distintos. Sendo assim, temos, por exemplo,
que o modelos agregador GHMM deve ser definido como um conjunto de modelos probabilisticos
descendentes de ProbabilisticModel.

4.3 Adicionando Modelos Discriminativos

Anteriormente ToPS permitia apenas a definicdo de modelos geradores como HMM e GHMM,
que dentro do arcabougo eram subclasses de DecodableModel. A principal caracteristica de Decoda-
bleModel é definir uma interface para os algoritmos de decodificacao forward, backward e viterbi,
sendo assim uma classe que descreve LCCRFs deveria ser subclasse de DecodableModel. Entretanto,
LCCRFs sao bastante diferentes dos modelos HMM e GHMM como ja foi discutido nos capitulos
anteriores.

ToPS definia os métodos choosePath, chooseObservation e chooseState para DecodableModel.
Este métodos sao importantes para modelos geradores, pois sao capazes de sortear e gerar sequén-
cias aleatorias. Mas sendo LCCRF um modelo discriminativo essas defini¢oes nao fazem sentido.
Assim, nossa solucao foi modificar a arquitetura de modelos probabilisticos do ToPS adicionando
duas novas subclasses de DecodableModel: DiscriminativeModel, que representa os modelos discri-
minativos, e GenerativeModel, que representa os modelos geradores e define os métodos choosePath,
chooseObservation e chooseState. Uma representagao grafica desta solugoes é apresentada na figura
4.3.

Essa modificagao na hierarquia dos modelos probabilisticos requereu algumas alteragoes nos
modelos geradores ja existentes. As classes GeneralizedHiddenMarkovModel e HiddenMarkovModel
que representavam respectivamente os modelos GHMM e HMM eram subclasses de DecodableModel,
como podemos observar na figura 4.2, entretanto, nesta nova proposta sao subclasses de Generati-
veModel.

Essa arquitetura é importante pois a adicao de novos modelos discriminativos é facilitada.
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ProbabilisticModel

DecodableModel

DiscriminativeModel GenerativeModel

LinearChainCRF GeneralizedHiddenMarkovModel HiddenMarkovModel

Figura 4.3: Diagrama de classes dos modelos probabilisticos proposto para a adi¢do de modelos discrimi-
nativos

Novas variantes de CRF, ou outros modelos discriminativos podem ser facilmente adicionadas na
arquitetura como subclasses de DiscriminativeModel, como foi feito com LinearChainCRF.

4.4 Funcgoes de Caracteristicas

Outro ponto importante necessario para essa extensao do ToPS é a possibilidade de se modelar
fungoes de caracteristicas. Essas fungoes sao de extrema importancia na definicao de CRFs.

Comumente, essas fungoes sdo compostas por subfun¢oes simples do tipo 1{a=p} que representam
as fungoes cujo valor é 1 se a é igual a b, e 0 caso contrario. Podemos observar que essa nova hierar-
quia segue o padrao de projeto Composite descrito por Gamma E. et al. (1994) como apresentado
na figura 4.4 e nos permite tratar de maneira uniforme fungoes de caracteristicas e conjuntos de
fungoes de caracteristicas. Vale ressaltar que as fungbes de caracteristicas nao se limitam as fungoes
do tipo 1g,—p) € podem fazer uso de todos os modelos probabilisticos disponiveis no ToPS.

Essa hierarquia, apresentada na figura 4.4, é encabegada pela classe abstrata AbstractFeature-
Function, que define o método eval que tem por objetivo avaliar a funcao em um dado instante ¢
para uma certa transicao de rétulos e um vetor de observagoes.

Fazem parte desta hierarquias algumas classes pré-definidas que representam as funcgoes de
caracteristicas mais comuns:

FeatureFunctionCurrentLabel: Representa as fungoes 17,41, ou seja, verifica se em um dado
instante ¢t o r6tulo atual € a.

FeatureFunctionPreviousLabel: Representa as fungoes 1y, | _,}, ou seja, verifica se em um
dado instante t o rétulo anterior é a.

FeatureFunctionObservation: Representa as fungoes 1y, .—q}, ou seja, verifica se em um dado
instante t a observacao t + 1 é a, para i € Z.

FeatureFunctionProbabilistModel: Representa as fungoes de caracteristicas que avaliam a sequén-
cia para um dado modelo probabilistico.

Feature: Agrega fungoes de caracteristicas para a criacdo de fungbes mais complexas.

Factor: Agrega objetos do tipo Feature para a criacao de fatores.
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AbstractFeatureFunction

FeatureFunction ® Factor

4
. 2

Feature o
FeatureFunctionCurrentLabel
FeatureFunctionObservation
FeatureFunctionPreviousLabel

FeatureFunctionProbabilistModel

Figura 4.4: Hierarquia de classes proposta para a defini¢cao de funcgdes de caracteristicas

Além dessas, podem ser definidas novas classes para operagoes mais especificas. Em bioinformé-
tica, o uso de informacoes extrinsecas, ou seja, informagoes além das obtidas da anéalise da sequéncia
a ser segmentada em si, podem melhorar alguns processos (DeCaprio et al., 2007). Sendo assim a
definicdo de uma funcao de caracteristica que acesse um banco de dados ou obtenha informagdes
de um processo externo pode ser modelada como uma subclasse de FeatureFunction.

4.5 Linguagem

Um dos pontos principais no desenvolvimento do ToPS foi a atencao dada em facilitar o uso
e a criagao de modelos. Parte deste objetivo foi alcancado através da definicdo de uma linguagem
bastante proxima da linguagem matemaética, como foi descrito na secao 4.1.

Para que nossa extensao ficasse completa, adicionamos também uma extensao & linguagem de
defini¢do de modelos do ToPS. Para isso, refatoramos a linguagem e adicionamos novas regras para
que fosse possivel criar LCCRFs tao facilmente quanto qualquer outro modelo disponivel no ToPS.

A listagem completa da gramatica original e de sua extensao podem ser observadas no apéndice

A.

4.5.1 Redefinicao da Linguagem Original

Anteriormente a linguagem do ToPS foi definida utilizando um pacote C+-+ chamado Spirit
(http://boost-spirit.com/home/). Além disso, com a evolu¢ao do arcabougo probabilistico, a lin-
guagem cresceu e seu projeto inicial passou a ser pouco flexivel. Como a adicdo de LCCRFs ao
ToPS, decidimos por refatorar a defini¢ao da linguagem utilizando a forma EBNF (do inglés Exten-
ded Backus-Naur Form) e implementa-la utilizando os pacotes Flex (http://flex.sourceforge.net/)
e Bison (http://www.gnu.org/software/bison/).

Esta tarefa proporcionou uma simplificagdo na implementagao da gramatica, o que facilita o
entendimento e possibilita uma maior evolucao do arcabougo. Por exemplo, implementamos um
modulo acoplado ao interpretador de modelos que exibe mensagens detalhadas quando existe algum
erro de sintaxe, indicando, entre outros, a posi¢ao do erro e qual o simbolo esperado naquela ocasiao.
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4.5.2 Extensao da Linguagem

Apobs a redefinigdo da linguagem original, desenvolvemos uma extensao para suportar a de-
finicao de LCCRFs. Nossa extensao permite a definicao de fungbes de caracteristicas do tipo

1{tt=Loaded} 1{tt_ 1=Fair}

1 t_ fair to_ loaded = ({"current" : "Loaded"} , {"previous" : "Fair"} )

E também permite a definigao de fungdes de caracteristicas que agregam submodelos. Como
exemplo, temos abaixo a definicdo de um fungao de caracteristica que utiliza um DiscretelIDModel
para modelar a observacao de um tnico simbolo dado que o estado atual é Fair. Note que como
queremos analisar um tnico simbolo, definimos upper_endpoint e lower endpoint como zero, pois
estes pardmetros especificam a largura da janela centralizada na posicao atual.

1 fair _model = |

2 model name = "DiscreteIIDModel"

3 alphabet _ (”1” ,ron mgm mgn g ,HGH)

4 probabilities = (0.333333, 0.333333, 0.333333, 0.333333, 0.333333, 0.333333)
5]

6

7 fair feature function = |

8 model = fair model

9 upper _endpoint = 0

10 lower _endpoint = 0

11 ]

12

13 feature 7 = ({"current" : "Fair"} , {"model" : fair feature function})

Lembrando que um LCCRF possui uma colecao de fungoes de caracteristicas, devemos espe-
cificar quais s@o as funcoes de caracteristicas pertencentes ao modelo. Isso é realizado definindo o
pardmetro factors. Note que cada fungao de caracteristica tem um peso associado:

1 factors = (

2 t_fair_to_loaded : —1.11095,
3 t_fair to fair ¢ 1.15319,

4 t_loaded to_loaded : 1.06853,

5 t_loaded _to_fair : —1.11077,
6 e fair 1 ¢ —0.391067,
7 e fair 2 : —0.116853,
8 e _fair 3 : —0.120932,
9 e _fair 4 : 0.230136,
10 e fair_5 0.216345,
11 e fair 6 0.224797,
12 e_loaded 1 0.391067,
13 e _loaded 2 0.116854,
14 e_loaded_3 : 0.120932,
15 e_loaded 4 : —0.230136,
16 e _loaded 5 : —0.216345,
17 e_loaded_6 i —0.224797

18 )

Por fim, abaixo temos a modelagem do problema do cassino desonesto utilizando a linguagem
de descricao de modelos do ToPS:

1 model name = "LinearChainConditionalRandomField"

2 state _names = ("Fair", "Loaded")

3 observation symbols = ("1", "2" ~"3"m ngnon5n NG
4

5 ## funcgbes de caracteristicas
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6 t_ fair to loaded = ({"current" "Loaded"} {"previous" "Fair"} )
7 t_fair to fair = ({"current" "Fair"} , {"previous" "Fair"} )
8 t loaded to loaded = ({"current" "Loaded"} {"previous" : "Loaded"})
9 t_ loaded to fair = ({"current" "Fair"} , {"previous" : "Loaded"})
10 e fair 1 = ({"current" "Fair"} , {"observation" : "1"} )
11 e fair 2 = ({"current" "Fair"} , {"observation" 2"y
12 e fair 3 = ({"current" "Fair"} , {"observation" 3"} )
13 e fair 4 = ({"current" "Fair"} , {"observation" 4"} )
14 e fair 5 = ({"current" "Fair"} , {"observation" "5"F )
15 e fair 6 = ({"current" "Fair"} , {"observation" 6"} )
16 e loaded 1 = ({"current" "Loaded"}, {"observation" "1 )
17 e loaded 2 = ({"current" "Loaded"}, {"observation" 2"y )
18 e loaded 3 = ({"current" "Loaded"}, {"observation" "3"F )
19 e loaded 4 = ({"current" "Loaded"}, {"observation" 4"} )
20 e loaded 5 = ({"current" "Loaded"}, {"observation" "5"F )
21 e _loaded 6 = ({"current" "Loaded"}, {"observation" "6"} )

22
23 ## fatores
24 factors = (

25 t_fair_ to_loaded —1.11095,
26 t fair to fair 1.15319,
27 t loaded to loaded 1.06853,
28 t_loaded_to_fair —-1.11077,
29 e fair 1 —0.391067,
30 e _fair_ 2 —0.116853,
31 e_fair_3 —0.120932,
32 e fair 4 0.230136,
33 e _fair_5 0.216345,
34 e_fair_6 0.224797,
35 e loaded 1 0.391067,
36 e loaded 2 0.116854,
37 e _loaded 3 0.120932,
38 e loaded 4 —-0.230136,
39 e loaded 5 —0.216345,
40 e_loaded_6 —0.224797
41 )

Este arquivo de configuracao descreve funcoes de caracteristicas que correspondem & transicoes
entre estados em um HMM (¢ fair to loaded, t fair to fair,t loaded to loaded et loaded to fair)
e outras que correspondem & emissao de simbolos dado um estado atual (e_ fair 1, e fair 2, ...,
e_loaded_ 1, e_loaded_2, ...).

Além da definicao de modelos, a linguagem também permitem definirmos arquivos que configu-
ram treinamentos de LCCRFS. Abaixo temos um exemplo:

training algorithm="LCCRF-LBFGS"
initial model="cassino.txt"
observation training set="train.seq"
label training set="train.hid"

=W N =

Onde definimos o algoritmo a ser usado, o modelo inicial e o conjunto de treinamento. Lembrando
que o treinamento é supervisionado e que o conjunto de treinamento é definido com dois arquivos
diferentes: um contendo as sequéncias de observacoes e outro contendo os rotulos dessas observagoes.

4.6 Algoritmos de Inferéncia

Os algoritmos forward, backward e viterbi foram descritos no capitulo 3. Entretanto, um imple-
mentacao direta das defini¢oes destes algoritmos pode nao ser viavel para modelos mais complexos
ou para um grande volume de dados devido a sua complexidade computacional. No ToPS, de-
senvolvemos uma versao que paraleliza a computacao destes algoritmos e a descreveremos nesta
segao.
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4.6.1 Calculo de Probabilidade com Computagao de Matrizes

Antes de discutirmos a paralelizagdo dos algoritmos, iremos definir como calcular as probabili-
dades e algoritmos utilizando matrizes de fatores. Lembrando que LCCRF sao representados como
os grafos de fatores que foram apresentados no capitulo 3.

Lembrando que a defini¢cao de LCCRF é:

1 N K
p(ylx) = memp{z Z Mk fe(Yt, Ye—1,%¢) } (4.1)

t=1 k=1

onde Z(x) é definido como

N K
Z(x) = Z @QCP{Z Z Ak fe(Yt, Ye—1,%4) } (4.2)
y

t=1 k=1

Utilizaremos a notagdo de Wallach (2004) para o calculo de p(y|x). Seja L o conjunto de
rotulos e sejam y e 3y pertencentes a L. Podemos definir um conjunto de matrizes de fatores
{M;(y,ylx)|i =1,...,n+1} onde M;(y', y|x) é uma matriz de tamanho |L x L| cujos elementos sao:

M;(y',ylz) = eXp(Z Nifi' g, 1) (4.3)

Sendo assim, a partir de 4.3 e 4.1 temos

1 n+1
p(ylx) = 7() 1T Mi(yir, il) (4.4)
i=1

Com isso podemos redefinir a recursao do algoritmo de witerbi:

0t(j) = a;th(i,j\xt)ét_l(i) (4.5)

i€

bem como o céalculo do algoritmo forward:

a(j) = ZMt(j,ilmt)atfl(i) (4.6)
i€S

e do algoritmo backward:

Bi(i) =Y My (jy iles1) B (5) (4.7)

j€S
4.6.2 Paralelizacao

Originalmente a descrigdo do algoritmos utilizando matrizes de fatores nao define como o con-
junto de matrizes deve ser calculado. Note que o célculo de M;(z) depende somente da posi¢ao i
na sequéncia de estados observaveis, e portanto pode ser facilmente paralelizado ja que nao existem
variaveis compartilhadas.

Sendo assim desenvolvemos uma implementagao em que dividimos a computagdo do conjunto
de matrizes de fatores em um namero configuravel de linhas de execugao (ou em inglés, threads).
Uma vez calculado, este conjunto pode ser reaproveitado no célculo dos algoritmos viterbi, forward,
backward e posterior decoding.

Vale ressaltar que essa abordagem tem maior impacto quando mais de um algoritmo é executado
dado um modelo e uma sequéncia. Isso porque depois de calculado o conjunto de matrizes de fatores,
os algoritmos viterbi, forward, backward e posterior decoding executam em tempo O(TL?), onde T
o tamanho da sequéncia e L o ntumero de rétulos possiveis. Entretanto, o calculo de todo o conjunto
de matrizes de fatores tem complexidade O(TL?K), que é a parte paralelizada do algoritmo para
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que o impacto no tempo total seja amenizado, onde 7" o tamanho da sequéncia e L o ntimero de
rétulos possiveis e K o numero de fungoes de caracteristicas definidas no modelo. Discutiremos mais
sobre o tempo de execuc¢ao no proximo capitulo.

4.7 Treinamento

Como descrito no capitulo 3, o treinamento é realizado a partir da maximizagdo do log da
probabilidade condicional:

N
— Z log p(y®]z) (4.8)
1=1

onde [(f) nao pode ser maximizada em sua forma fechada, sendo necessario algum método
numeérico para isso. Nossa escolha foi pelo LBFGS (do inglés, Limited-Memory Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno) que é uma varia¢do do algoritmo original BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno) que utiliza menos memoria e é citado no artigo de Sutton e McCallum (Sutton e McCallum,
2006) como uma boa solugao para o problema.

Para tanto utilizamos uma biblioteca de codigo aberto chamada libLBFGS (Okazaki, 2007Db).
Vale ressaltar que utilizamos regularizacao, como apontado no capitulo 3, e portanto implementamos
o célculo da func@o objetivo e das derivadas parciais:

N T K K y2
:ZZZ)‘WC’C yt 7yt 173% ZlogZ kag (4.9)
i=1 t=1 k=1 =
N T ‘ K \
mk ZZf W) = D030 Sy ety o/ 1P = 05 (4.10)
i=1 t=1 i=1 t=1 y,y’ =1

Note que o calculo da distribuigao marginal p(y;—1, y:|z) depende da computacao dos algoritmos
forward e backward, e sendo assim aqui também aproveitamos das otimizagoes realizadas na se¢ao
4.6.

P(Yi—1,ye|®) = ar—1(ye—1) Y (Ye, ti—1, ©1) B (Y1) (4.11)
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Capitulo 5

Testes e Validacoes

Neste capitulo apresentaremos as validagoes e testes que executamos a fim de se verificar o funci-
onamento da implementacao de LCCRF. Todos os experimentos foram realizados em um MacBook
Air com processador Intel Core 15 de 1,7 GHz e 4 GB de memoéria RAM.

Para tanto, escolhemos abordar o problema do cassino desonesto, que consiste de um cassino que
utiliza dois tipos de dados: Um honesto, onde todas as faces tém a mesma probabilidade de ocorrer
em um langamento, e um desonesto, cuja face nimero 1 tem maior probabilidade de acontecer do
que as outras. Esse casino alterna o uso do dado desonesto com o honesto para dificultar que o
jogador perceba tal fraude. Este problema pode ser modelado como o HMM da figura 5.1.

0.95

Desonesto

1:1/6 0.05 1:1/2

2:1/6 2:1/10

3:1/6 3:1/10

4:1/6 4:1/10

5:1/6 0.1 5:1/10

6:1/6 ) 6:1/10

Honesto 0.9

Figura 5.1: HMM que modela o problema do cassino desonesto

Este problema pode ser abordado utilizando um LCCRF, que de fato pode ser facilmente mo-
delado para ser semelhante & um HMM. Essa caracteristica nos ajuda a fazer comparagoes quanto
ao tempo de execugao dos algoritmos de treinamento e inferéncia além de ajudar na validagao da
implementagao. Isso porque o ToPS nos fornece uma implementagdo ja validada de HMM. Além
disso a comparagao entre HMM e LCCRF foi motivada por Sutton e McCallum (2006), que define
um LCCRF incrementalmente a partir da definigdo de um HMM. O LCCRF de validagao é similar
ao apresentado na figura 3.6.

E importante notar que as funcoes de caracteristicas deste LCCRF devem descrever as transicoes
entre estados e as emissoes de simbolos do HMM da figura 5.1, e que os seus respectivos parametros
devem indicar a probabilidade de suas ocorréncias. Desta forma, temos a tabela 5.1 que apresenta de
forma resumida essas fungoes e os pardmetros necessarios para a criagao desse LCCRF que modela
o problema do cassino desonesto.

Este mesmo LCCRF pode ser definido de outra maneira. Como as fungoes de caracteristicas
nao se limitam a retornarem apenas 0’s e 1’s, podemos agregar submodelos probabilisticos & um

27
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+# Descricao fungao de caracteristica f,(y,y',x) | Pardmetro A,
1 Transigao de Honesto para Desonesto 1{y=Honesto} L {y’=Desonesto} log 0.05
2 Transi¢ao de Honesto para Honesto L{y=Honesto} L {y'=Honesto} log 0.95
3 Transicao de Desonesto para Desonesto 1{y=Desonesto} L {y'=Desonesto} log 0.90
4 Transicao de Desonesto para Honesto 1{y=Desonesto} L {y'=Honesto} log 0.10
5 Emissao do ntimero 1 pelo estado Honesto L{y=Honesto} L {z=1} log 0.1667
6 Emissao do nimero 2 pelo estado Honesto L{y=Honesto} L {z=2} log 0.1667
7 Emissao do nimero 3 pelo estado Honesto 1{y=Honesto} L {z=3} log 0.1667
8 Emissao do nimero 4 pelo estado Honesto Ly=Honesto} 1 {z=4} log 0.1667
9 Emissao do ntumero 5 pelo estado Honesto 1{y=Honesto} 1 {z=5} log 0.1667
10 | Emissao do nimero 6 pelo estado Honesto L{y=Honesto} L {z=6} log 0.1667
11 | Emissao do namero 1 pelo estado Desonesto L{y=Desonesto} L {z=1} log 0.50
12 | Emissao do namero 2 pelo estado Desonesto 1{y=Desonesto} L {z=2} log 0.10
13 | Emissao do ntamero 3 pelo estado Desonesto 1{y=Desonesto} L {z=3} log 0.10
14 | Emissao do namero 4 pelo estado Desonesto 1{y=Desonesto} L {z=4} log 0.10
15 | Emissao do ntmero 5 pelo estado Desonesto 1{y=Desonesto} L {z=5} log 0.10
16 | Emissao do namero 6 pelo estado Desonesto L{y—Desonesto} L {z=6} log0.10

Tabela 5.1: Features e pardmetros do LCCRF similar ao HMM da figura 5.1

# Descricao fungao de caracteristica f,(y,y',x) | Pardmetro A,
1 Transi¢ao de Honesto para Desonesto L{y=Honesto} L {y’=Desonesto} log 0.05

2 Transicao de Honesto para Honesto 1y=Honesto} 1 {y'=Honesto} log 0.95

3 Transicao de Desonesto para Desonesto 1{y=Desonesto} L {y'=Desonesto} log 0.90

4 Transi¢ao de Desonesto para Honesto L{y=Desonesto} L {y/=Honesto} log 0.10

5 Emissao de simbolos pelo estado Honesto L{y=Honestoy DiscreteII DModely 1

6 | Emissao de simbolos pelo estado Desonesto | 1{,—pesonesto} Discretel I DModel p 1

Tabela 5.2: func¢io de caracteristicas e pardmetros do LCCRF similar ao HMM da figura 5.1 e ao LCCRF
definido pelas funcdes de caracteristicas da tabela 5.1

LCCRF na forma de fungoes de caracteristicas. Para o problema do cassino desonesto, podemos
agregar dois DiscretelIDModels, modelos ja disponiveis no ToPS:

* Discretel I D Modely: Representa a probabilidade de cada face sair em um dado honesto, ou

seja, todas iguais a é

* DiscretelIDModelp: Representa a probabilidade de cada face sair em um dado desonesto,
ou seja, % para a face namero 1 e % para as outras.

Além disso, este LCCRF agregador tém mais 4 fungoes de caracteristicas que indicam as tran-

sigoes entre os dados honesto e desonesto. Podemos visualizar mais facilmente esta definigdo na
tabela 5.2. E simples notar que este LCCRF é semelhante ao HMM da figura 5.1 e LCCRF definido
pelas funcoes de caracteristicas da tabela 5.1.

5.1 Modelagem no ToPS

Durante este capitulo utilizaremos os modelos definidos acima em diversos testes e validacoes.
Como referéncia, apresentaremos nesta se¢do como estes modelos sao definidos.

O primeiro modelo apresentado neste capitulo é o HMM que modela o cassino desonesto da
figura 5.1. Este modelo sera utilizado como base para comparagoes e é definido pelo seguinte con-
junto de instrugoes:

1 model name="HiddenMarkovModel"



5.1

2 state _names= ("Fair"

"Loaded" )

MODELAGEM NO TOPS

3 observation_symbols: ("1", mom o wgm o omgw wgm g )

4 # transition probabilities

5 transitions =

6 ("Loaded" | "Fair": 0.05;

7 "Fair" | "Fair": 0.95;

8 "Fair" | "Loaded": 0.1;

9 "Loaded" | "Loaded": 0.9 )

10 # emission probabilities

11 emission probabilities = ("1" | "Fair" 0.166666666666;
12 "2" | "Fair" 0.166666666666;
13 "3" | "Fair" 0.166666666666;
14 "4" | "Fair" 0.166666666666;
15 "5" | "Fair" 0.166666666666;
16 "6" | "Fair" 0.166666666666;
17 " "Loaded” : 0.5;

18 "2" | "Loaded" : 0.1;

19 "3" | "Loaded" 0.1;

20 "4" | "Loaded" 0.1;

21 "5" | "Loaded" : 0.1;

22 "6" | "Loaded" : 0.1)

23 initial probabilities= ("Fair": 0.5; "Loaded" 0.5)

Ja o LCCRF que utiliza somente
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funcoes de caracteristicas simples para modelar o problema

do cassino desonesto e que é semelhante ao HMM da figura 5.1 é definido pelas fungoes de carac-

teristicas da tabela 5.1, e pode ser modelado no ToPS com a seguinte configuragao:

1 model name = "LinearChainConditionalRandomField"

2 state_names = ("Fair","Loaded")

3 observation_symbols _ ("1" S mgm g ngn ,"6")

4

5 # features

6 feature 0 = ({"current" "Loaded"} {"previous" "Fair"})
7 feature 1 = ({"current" "Fair"} {"previous" "Fair"})

8 feature 2 = ({"current" "Loaded"} {"previous" "Loaded" })
9 feature 3 = ({"current" "Fair"} , {"previous" "Loaded"})
10 feature 4 = ({"current" "Fair"} , {"observation" : "1"})

11 feature 5 = ({"current" "Fair"} , {"observation" "2" 1)

12 feature 6 = ({"current" "Fair"} , {"observation" "3" 1)

13 feature 7 = ({"current" "Fair"} , {"observation" "4"})

14 feature 8 = ({"current" : "Fair"} , {"observation" "5"1)
15 feature 9 = ({"current" : "Fair"} {"observation" "6"})

16 feature 10 = ({"current" : "Loaded"} {"observatlon "1}
17 feature 11 = ({"current" "Loaded"} {"observation" "2 1)
18 feature 12 = ({"current" "Loaded"} {"observation" "3" 1
19 feature 13 = ({"current" "Loaded"} {"observation" "4"})
20 feature 14 = ({"current" "Loaded"} {"observation" "5"1)
21 feature 15 = ({"current" "Loaded"} {"observation" "6"})
22

23 # factors

24 factors = (

25 feature 0 —2.995732273553991,

26 feature 1 —0.05129329438755058,

27 feature 2 —0.10536051565782628,

28 feature 3 —2.3025850929940455,

29 feature 4 —1.791759269228075,

30 feature 5 —1.791759269228075,

31 feature 6 —1.791759269228075,

32 feature 7 —1.791759269228075,

33 feature 8 —1.791759269228075,

34 feature 9 —1.791759269228075,

35  feature_ 10 —0.6931471805599453,

36 feature 11 —2.3025850929940455,
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37 feature 12 : —2.3025850929940455,
38  feature 13 —2.3025850929940455,
39  feature 14 : —2.3025850929940455,
40  feature 15 : —2.3025850929940455
41 )

5.2

E por fim, o LCCRF que simplifica a modelagem criando fungoes de caracteristicas que agregam
submodelos e que é definido pelas fungoes descritas na tabela 5.1, ¢ modelado no ToPS pela seguinte

definigao:

1 model name = "LinearChainConditionalRandomField"

2 state _names = ("Fair" "Loaded")

3 observation symbols = (ML N g mgm wgm gy

4

5 # submodel

6 loaded model = |

7 model name = "DiscreteIIDModel"

8 alphabet = (”1” ,ron mgm mgn g ,|l6|l)

9 probabilities = (0.5, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1)

10 ]

11

12 fair model = |

13  model name = "DiscreteIIDModel"

14 alphabet = (”1” Jron mgm mgn g ,IIGH)

15  probabilities = (0.333333, 0.333333, 0.333333, 0.333333, 0.333333, 0.333333)
16 |

17

18 fair feature function = |

19 model = fair model

20 upper_endpoint = 0

21 lower endpoint = 0

22 |

23

24 loaded feature function = |

25 model = loaded model

26 upper_endpoint = 0

27 lower endpoint = 0

28 |

29

30 # features

31 feature 0 = ({"current" "Loaded"} , {"previous" "Fair"})
32 feature 1 = ({"current" "Fair"} {"previous" "Fair"})
33 feature 2 = ({"current" "Loaded"} , {"previous" "Loaded"})
34 feature 3 = ({"current" "Fair"} {"previous" "Loaded"})
35 feature 4 = ({"current" "Fair"} {"model" fair feature function})
36 feature 5 = ({"current" "Loaded"} , {"model" loaded feature function})
37

38 # factors

39 factors = (

40 feature 0 —2.995732273553991,

41  feature 1 —0.05129329438755058,

42 feature 2 —0.10536051565782628,

43 feature 3 —2.3025850929940455,

44 feature 4 1,

45 feature 5 : 1

46 )

5.2 Paralelizacao

Nossa primeira investigacao foi quanto a paralelizacao dos

algoritmos de inferéncia wviterbi,

forward e backward. O objetivo foi desenvolver implementagoes corretas dos algoritmos que pu-
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dessem explorar a capacidade de processamento paralelo dos computadores modernos.

Assim, utilizamos o ToPS para modelar o HMM da figura 5.1 e experimentamos 3 implementa-
¢oes diferentes de LCCRF no ToPS: Sem a computagao das matrizes de fatores, com a computagao
das matrizes de fatores em uma tnica linha de execugao, e com a computagdo das matrizes de
fatores em 4 linhas de execugao. Estes LCCRFs possuem as fungoes de caracteristicas descritas na
tabela 5.1. Utilizando o HMM foram geradas 470 sequéncias agrupadas em 47 conjuntos, sendo
que cada conjunto é formado por 10 sequéncias de mesmo comprimento, variando de 100.000 a
4.700.000 simbolos. Para cada sequéncia, utilizando os modelos LCCRF (com suas 3 variacoes) e
HMM, executamos os algoritmos viterbi e posterior decoding, obtendo seus rétulos e comparamos
esses resultados.

Como esperado, as sequéncias segmentadas obtidas pelos HMM e LCCRF foram idénticas ja
que estes foram construidos para serem equivalentes.

Vale ressaltar algumas observacgoes quanto a quantidade de tempo necessaria para a execucgao
dos algoritmos. Nas figuras 5.2 e 5.3 podemos ver a evolugao na implementagdao dos algoritmos
viterbi e posterior decoding. Estas implementagoes foram comparadas com a implementagao padrao
de HMM disponivel no ToPS, representada pela linha vermelha nas figuras 5.2 e 5.3:

Viterbi
— HMM
™~ 7| — LCCRF
LCCRF (com matrix de fatores ST)
LCCRF (com matrix de fatores MT)
@ —
—~ n -
L
o
Y
O
3
o Y 7
x
()
()
©
2 o -
£
o
-
o —
T T T T T
0e+00 1e+06 2e+06 3e+06 4e+06

comprimento da sequéncia

Figura 5.2: Em vermelho, o tempo médio de execugdo do algoritmo viterbi em um HMM para o cassino
desonesto. Em azul, verde e rosa, o tempo médio de execug¢ao de 3 variantes do algoritmo viterbi em um
LCCRF para o cassino desonesto: implementacdo padrao, com pré-computacdo das matrizes de fatores, e
com paralelismo na computacdo das matrizes de fatores, respectivamente.

* Em azul temos o tempo de execucao da implementacao sem usar o pré-calculo das matrizes
de fatores. Com esperado, essa versao é bastante ineficiente se comparada com HMM.

* Em verde temos a implementacao que faz uso das matrizes de fatores mas que nao paraleliza
sua computacao. Note que como posterior decoding calcula forward e backward o desempenho
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Posterior Decoding
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Figura 5.3: Em vermelho, o tempo médio de execucdo do algoritmo posterior decoding em uwm HMM para o
cassino desonesto. Em azul, verde e rosa, o tempo médio de execugdo de 3 variantes do algoritmo posterior
decoding em um LCCRF para o cassino desonesto: implementagdo padrao, com pré-computagao das matrizes
de fatores, e com paralelismo na computacdo das matrizes de fatores, respectivamente

melhorou com relagdo a implementacao anterior ja que os fatores foram calculados apenas uma
dnica vez. Entretanto o algoritmo witerbi apresentou resultados piores. Isso pode ser explicado
pelo fato de a pré-computacao das matrizes de fatores calcula todos os fatores possiveis, e nao
somente aqueles que serao utilizados pela sequéncia analisada. Essa abordagem se justifica
quando reaproveitamos essa pré-computac¢ao, como o que ocorreu com posterior decoding.

Por fim, em rosa temos a versao paralelizada em 4 linhas de execucao da computacao das
matrizes de fatores. Essa implementagdao aproxima-se bastante do tempo de execugao dos
respectivos algoritmos em HMM e é a implementagao utilizada atualmente pelo ToPS.

5.3 Modelo Agregador

Além das validagoes de LCCRFs com fungdes de caracteristicas simples, validamos o uso de
LCCRF como modelo agregador.

Portanto, modelamos no ToPS o HMM da figura 5.1 e o LCCRF que agrega dois submodelos
cujas fungoes de caracteristicas sao apresentadas na tabela 5.2.

Novamente utilizamos o HMM modelado no ToPS para gerar 470 sequéncias de langamento de
dados. Estas 470 sequéncias foram agrupadas em 47 conjuntos, sendo que cada conjunto contém
apenas 10 sequéncias de mesmo comprimento, variando de 100.000 a 4.700.000 simbolos. Rotula-
mos cada sequéncia utilizando os algoritmos wviterbi e posterior decoding do HMM e do LCCRF
agregador.
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Cada rotulacao foi comparada, e como esperado a rotulagao foi idéntica utilizando cada um dos
modelos. Além disso, vale ressaltar o desempenho obtido nesta tltima variagao de LCCRF para o
cassino desonesto, como podemos observar nas figuras 5.4 e 5.5. Observe que adicionamos o tempo
de execugao do LCCRF que utiliza apenas fungoes de caracteristicas simples como o que é definido
pelas fungoes da tabela 5.1 como referéncia.

Viterbi
o -
—— LCCRF com fungdes caracteristicas simples
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Figura 5.4: Em azul, vermelho e verde, o tempo de execu¢ao do algoritmo viterbi em um HMM, LCCRF
com fungoes de caracteristicas simples e um LCCRF agregando dois DiscretelIDModel respectivamente

Com a diminui¢ao do nimero de funcoes de caracteristicas, e como o modelo DiscretelIDModel
é rapidamente avaliado pelo ToPS, esta modelagem de LCCRF que agrega submodelos mostrou-se
bastante eficiente.

5.4 Treinamento

Sabemos que o treinamento de LCCRFs é bastante custoso. Investigamos o tempo necesséario
para o treinamento de LCCRFs comparando-o com o tempo necessério para treinar um HMM.

Utilizamos o HMM representado na figura 5.1 e o LCCRF de fungoes de caracteristicas simples
definidas na tabela 5.1.

Ambos os modelos foram treinados com os mesmos conjuntos de treinamento. Geramos aleatori-
amente, utilizando o HMM j4 pré-definido da figura 5.1, 10 conjuntos de treinamento contendo cada
um 10 sequéncias de langamentos de dados. Cada conjunto tém sequéncias de mesmo comprimento
variando de 10000 até 100000 langamentos cada.

Os algoritmos de treinamento utilizados foram, LBFGS para o LCCRF e a implementacao do
algoritmo Baum-Welch disponivel no ToPS para HMM. O desempenho com relagdo ao tempo de
execucao pode ser observado na figura 5.6.
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Posterior Decoding
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Figura 5.5: Em azul, vermelho e verde, o tempo de execucao do algoritmo posterior decoding em uwm HMM,
LCCRF com fungoes de caracteristicas simples e um LCCRF agregando dois DiscretelIDModel respectiva-
mente

Note que mesmo com as otimizacoes nos algoritmos forward e backward, necessarios durante o
treinamento, o tempo de execugao do treinamento de LCCRF é ainda bastante custoso. Além disso,
podemos observar que, variando o tamanho do conjunto de treinamento, o crescimento do tempo
de execugao é mais acentuado em LCCRF. Esta € a justificativa de algumas aplicagoes que utilizam
CRF em utilizar conjunto de dados reduzidos, como o preditor de gene CONRAD (DeCaprio et al.
, 2007) que ¢ aplicado & pequenos organismos, em contraste a preditores baseados em GHMM que
sao aplicados em genomas mais complexos.

Além dos testes de desempenho, validamos também se o treinamento de LCCRF conseguia
generalizar o problema do cassino desonesto. Desta forma, utilizamos os mesmos dois modelos
destacados no inicio desta secao para realizar algumas comparagoes.

Novamente utilizamos o HMM da figura 5.1 para gerar 10 sequéncias aleatérias de comprimento
100000 que foram utilizadas como conjunto de treinamento e teste.

Os dois modelos, HMM e LCCRF, foram treinados com uma das sequéncias e testado com o
restante, totalizando 10 experimentos. Em cada experimento foram analisados os algoritmos viterbi
e posterior decoding. Os resultados podem ser observados na tabela 5.3 e nas figuras 5.7 ¢ 5.8, e
como esperado, os dois modelos tiveram resultados semelhantes ja que o LCCRF foi modelado para
ser semelhante ao HMM do cassino desonesto.
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Figura 5.6: Tempo de execucio dos algoritmos LBFGS para LCCRF, em azul, e Baum-Welch para HMM,
em vermelho

modelo algoritmo VP FpP FN VN Sensibilidade | Fspecificidade
HMM Viterbi 3247194 | 1174660 | 1260294 | 3317852 72,04% 73,85%

LCCRF Viterbi 3305419 | 1184319 | 1202069 | 3308193 73,33% 73,63%
HMM | Posterior Decoding | 3366266 | 963267 | 1141222 | 3529245 74,68% 78,56%

LCCRF | Posterior Decoding | 3389028 | 979434 | 1118460 | 3513078 75,18% 78,19%

Tabela 5.3: Resultado dos algoritmos viterbi e posterior decoding para os HMM e LCCRF treinados. VP
sao os verdadeiros positivos, FP sao os falsos positivos, FN sao os falsos negativos e VN sao os verdadeiros
Ppositivos.
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Viterbi
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Figura 5.7: Resultado do algoritmo viterbi para o HMM e LCCRF treinados. VP sao os verdadeiros
positivos, FP sao os falsos positivos, FN sao os falsos negativos e VN sdo os verdadeiros positivos.

Posterior Decoding
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Figura 5.8: Resultado do algoritmo posterior decoding para o HMM e LCCRF treinados. VP sio os
verdadeiros positivos, FP sao os falsos positivos, FN sdo os falsos negativos e VN sdo os verdadeiros positivos.



Capitulo 6
Comparacoes

Neste capitulo, apresentaremos comparagoes entre nossa implementagao de LCCRF e dois arca-
bougos de uso genérico que também implementam este modelo: CRF-++ (Kudo, 2005) e CRFSuite
(Okazaki, 2007a).

6.1 CRF++

O arcabou¢co CRF-+ traz uma implementacao de LCCRF de c6digo aberto cujo objetivo é
segmentar dados sequenciais eficientemente. De fato, o tempo de convergéncia do treinamento de
modelos utilizando CRF++ é reduzido, além de oferecer uma implementagdo do algoritmo de
viterbi que executa em tempo competitivo. Outra caracteristica importante é o fato deste arcabougo
permitir a modelagem de problemas com mais de uma sequéncia de simbolos observados.

6.1.1 Modelagem

A modelagem de problemas ¢ feita através da definicdo de templates de caracteristicas. A partir
destes templates, CRF++ extrai as fungoes de caracteristicas necessarias a partir de um conjunto
de treinamento e treina um novo modelo.

O conjunto de treinamento é definido como uma sequéncia de linhas, sendo que cada linha tem
o mesmo nimero de colunas. Cada coluna, com excecao da tltima, contém simbolos observaveis. Ja
a ultima coluna contém rétulos atribuidos a posicao em questao. Abaixo temos um exemplo desta
estrutura (Kudo, 2005):

He PRP B-NP
reckons VBZ B-VP
the DT B-NP << Posigao Atual

current JJ I-NP
account NN I-NP

A definigao desses templates de caracteristicas é composta por macros do tipo z[a, b], sendo a o
deslocamento da linha e b o deslocamento da coluna. Por exemplo, para a sequéncia anterior temos:

x[0,0] = the
x[0,1] = DT
x[-1,0] = reckons
x[-2,1] = PRP
x[0,0],x[0,1] = the, DT

Existem dois tipos de templates de caracteristicas:
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* Unigram: Esse tipo de template segue o formato "U01:%x|a,b]", sendo que U indica seu tipo
e zfa,b/ & a macro utilizada. Esse template define automaticamente um conjunto de fungoes
de caracteristicas de tamanho (L - N), onde L é o nimero de rétulos e N é o ntmero de
combinagoes possiveis geradas pelas macros deste template. Sado comumente utilizadas para
adicionar dependéncias entre observacoes e o rétulo da posicao atual.

Bigram: Esse tipo de template é representado pelo formato "B01:%x[0,1]", sendo que B indica
seu tipo e zfa,b/ é a macro utilizada. Esse template define (L - L - N), onde L é o namero
de rotulos e N é o ntimero de combinacoes possiveis geradas pelas macros deste template. E
responsével por gerar fungoes de caracteristicas tém dependéncia na transicao do rétulo atual
e anterior. Esse tipo de template tem um uso especial, sendo que pode-se defini-lo como "B",
e assim gerar todas as (N - N) transi¢oes entre rotulos possiveis.

Essa abordagem reduz o ntimero de funcoes de caracteristicas que o usuario tem que definir,
porém exige um maior conhecimento do funcionamento dos dois tipos de templates que o arcabougo
disponibiliza.

Como exemplo, temos abaixo parte da definicdo do conjunto de treinamento do ja mencionado
problema do Cassino Desonesto, sendo que na primeira coluna temos as observagoes e na segunda
coluna temos os rétulos.

Fair
Fair
Loaded
Loaded
Loaded

R PN O o

E a definigao dos templates necessarios para que o LCCRF seja similar & um HMM para o
mesmo problema:

U00:%x[0, 0]
B

Essa notacao mostra-se bastante enxuta, ja que, como podemos observar, utilizamos apenas dois
templates para a definicdo de 16 funcoes de caracteristicas.

6.1.2 Treinamento

Assim como o ToPS, o CRF++ utiliza o método LBFGS para treinar LCCRFs. O arcabougo
fornece um programa chamado crf learn que recebe um arquivo de definicao de templates e um
conjunto de treinamento, e produz um arquivo binério que representa o modelo LCCRF ja treinado,
utilizando a linha de comando abaixo:

o)

% crf_learn template_file train_file model_file

Nos testes que realizamos, o treinamento é otimizado e executa em tempo eficiente. Compara-
mos o tempo de execugdo com nossa implementagdo de LCCRF (representado na tabela 5.1) e de
HMM (representado na figura 5.1), como pode ser observado na figura 6.1. Assim como fizemos no
capitulo 5, utilizamos o problema do cassino desonesto e geramos, utilizando um HMM, 10 conjun-
tos de treinamento contendo cada um 10 sequéncias de langamentos de dados. Cada conjunto tém
sequéncias de mesmo comprimento variando de 10000 até 100000 langamentos cada.

Vale ressaltar que o tempo de treinamento de um LCCRF no CRF++ nao é constante, mas sim
aumenta em uma taxa muito menor do que o tempo de treinamento de LCCRF e HMM no ToPS,
e que devido a escala do grafico essa pequena inclinagao na reta é quase imperceptivel. Os valores
utilizado na construgao do grafico podem ser observados no apéndice B.

Outro ponto importante a se destacar é que o arcabouco CRF+-+ limita a definicdo de fungoes
de caracteristicas o que permite a ele utilizar estruturas de dados menos genéricas e mais eficientes
do que as utilizadas no ToPS, o que justifica o melhor desempenho do algoritmo de treinamento.
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Figura 6.1: Tempo de execugdo para treinar HMM no ToPS (vermelho), LCCRF no ToPS (azul) e CRF++
(verde)

6.1.3 Inferéncia

CRF++ fornece apenas o algoritmo de wviterbi para inferéncia. Este algoritmo pode ser utili-
zado através do programa crf test que recebe como pardmetro um modelo previamente treinado
e um arquivo de teste, que segue o mesmo formato do arquivo de treinamento. Apos executado, o
programa retorna 0 mesmo arquivo com uma nova coluna contendo os rétulos previstos.

o

% crf_test -m model_file test_files

O tempo de execucao deste algoritmo é bastante competitivo, entretanto nossa implementagao
apresenta melhor desempenho, como pode ser notado na figura 6.2. A abordagem seguida foi a
mesma do capitulo 5. Novamente o problema utilizado foi o do cassino desonesto, que foi modelado
utilizando a implementagao de HMM do ToPS para gerar 47 conjuntos. Cada conjunto possuia 10
sequéncias de mesmo tamanho variando de 100.000 a 4.700.000 simbolos. No CRF+-+ definimos um
LCCRF semelhante ao definido pela tabela 5.1, e no ToPS utilizamos as duas variantes de LCCRF
definidas pelas tabelas 5.1 e 5.2.

Vale destacar que mesmo o ToPS sendo uma implementagao mais genérica de LCCRF, devido
a paralelizagdo dos algoritmos pudemos obter um resultado superior.

6.2 CRFSuite

CRFSuite é outra alternativa de cédigo aberto que implementa o modelo LCCRF. Os algoritmos
implementados sao bastante eficientes, entretanto esta ferramenta exige que os dados sejam pre-
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Figura 6.2: Tempo de execucao para segmentar sequéncias utilizando LCCRF com fungoes de caracteristicas
do tipo 1¢4—py no ToPS (vermelho) e LCCRF com submodelos no ToPS (verde) e CRF++ (azul)

processados antes do treinamento e rotulacao. Esse preprocessamento mostrou-se bastante custoso
o0 que pode ser uma problema quando os dados a serem analisados estdao disponiveis em grande
volume.

6.2.1 Modelagem

CRFSuite segue a mesma abordagem do CRF++ e o usuério deve definir uma série de templates
que extrairdo fungoes de caracteristicas automaticamente. Mas diferente do CRF-++, a definicao
desses templates é realizada através de um script escrito em linguagem Python. Essa abordagem
dificulta a utilizacao da ferramenta por pessoas com nenhum ou pouco conhecimento em programa-
¢ao. Abaixo exibimos um script que extrai fungoes de caracteristicas de uma série de lancamentos
de dados de acordo com o problema do cassino desonesto:

#!/usr/bin/env python

separator = "\t"
fields = 'x y’

templates = (
)((’Xﬂ 0), ),

0~ U= W

=
o ©

import crfutils

==
N =

def feature extractor (X):
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13 crfutils.apply templates (X, templates)

14 if X:

15 X[O][’F’].append(’ BOS 7) # BOS feature

16 X[—=1][’F’].append(’__EOS ) # EOS feature

17

18 if name == ' main ’:

19 crfutils .main(feature extractor, fields=fields , sep=separator)

O script acima gera automaticamente fungoes de caracteristicas que definem as transi¢oes entre
os rotulos, sendo que definimos explicitamente apenas as relacoes entre as observacoes x de des-
locamento zero com o rotulo atual. E importante destacar que CRFSuite nao consegue lidar com
fungoes de caracteristicas que condicionem observagoes com dois rotulos consecutivos.

6.2.2 Treinamento

CRFSuite tem disponivel uma série de algoritmos de treinamento, dentre eles LBFGS que tam-
bém é usado no ToPS. Os algoritmos executam em tempo bastante satisfatorio. Entretanto, como
j& destacamos, o treinamento exige que os dados sejam preprocessados fazendo que o tempo de
treinamento total seja elevado.

Modelamos dois LCCRFs idénticos para o problema do cassino desonesto, sendo um no ToPS e
outro no CRFSuite. Utilizando um HMM modelado no ToPS, geramos 10 conjuntos de treinamento
contendo cada um 10 sequéncias de langamentos de dados. Cada conjunto tém sequéncias de mesmo
comprimento variando de 10000 até 100000. O tempo necessério para treinar utilizando cada con-
junto de treinamento pode ser observado na figura 6.3. Adicionamos o tempo de treinamento de um
HMM modelado no ToPS apenas como referéncia.

Tempo de Execugao do Treinamento
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comprimento da sequéncia

Figura 6.3: Tempo de execucdo para treinar HMM no ToPS (vermelho), LCCRF no ToPS (azul) e LCCRF
no CRFSuite (verde)
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6.2.3 Inferéncia

Assim como o CRF++, CRFSuite fornece apenas o algoritmo de wviterbi para a segmentagao
de sequéncias. A segmentacdo também necessita que as sequéncias sejam preprocessadas, e desta
forma a o tempo de execugao desta operacao também mostra-se lento.

A abordagem seguida foi a mesma do capitulo 5 e novamente o problema do cassino desonesto
foi utilizado. Modelamos este problema utilizando a implementacao de HMM do ToPS para gerar
47 conjuntos de sequéncias. Cada conjunto possuia 10 sequéncias de mesmo tamanho variando de
100.000 a 4.700.000 simbolos.

Modelamos dois LCCRFs idénticos, sendo um no ToPS e outro no CRFSuite e executamos o
algoritmo de wviterbi para cada conjunto de sequéncias. O resultado pode ser comparado na figura
6.4.

Viterbi
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Figura 6.4: Tempo de execugdo para segmentar sequéncias utilizando LCCRF no ToPS (vermelho) e no
CRFSuite (azul). Vale ressaltar que a curva vermelha néao € constante e sim linear, e que este fato é devido
a escala utilizada para comportar o crescimento da curva azul.

Observe que o tempo de execugao da implementagao do algoritmo de witerbi do ToPS para
LCCRFs nao é constante, mas sim cresce em uma taxa bastante inferior se comparado com o tempo
de execugao da implementacao do arcabougo CRFSuite. Sendo assim, devido a escala do grafico
a inclinagdo da reta correspondente a implementacao do ToPS é quase imperceptivel. Os valores
utilizado na construcao do grafico podem ser observados no apéndice B.

6.3 Conclusao

Ambos os programas apresentados neste capitulo seguem abordagens parecidas para a definigdo
de funcoes de caracteristicas. Essa abordagem tem a vantagem de se escrever um menor conjunto
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de defini¢cbes para se atingir o mesmo objetivo. Entretanto, nossa abordagem permite a definicao
de funcoes de caracteristicas mais complexas além de serem escritas de forma mais préoxima da

defini¢ao formal de LCCRFs:

* funcoes de caracteristicas que relacionam qualquer simbolo observavel em qualquer desloca-
mento com o roétulo atual e/ou com o anterior.

* funcoes de caracteristicas que utilizem submodelos probabilisticos.

Porém LCCRFs definidos no ToPS sao limitados & uma tinica sequéncia de simbolos observaveis,
o que nao é uma limitagdo no CRF++ nem no CRFSuite.

Ainda sobre a modelagem, vale destacar que CRFSuite exige a edigdo de um programa es-
crito em linguagem Python, o que pode ser um complicador para usuarios com nenhum ou pouco
conhecimento em programagao.

Outro ponto importante é que ambos fornecem apenas um tnico algoritmo para inferéncia. ToPS
possui para segmentacao os algoritmos viterbi e posterior decoding implementados, além de outros
algoritmos acessados através da API (do inglés application programming interface) como forward,
backward e o célculo das probabilidades & posteriori.

Quanto ao desempenho, o CRF++ se destaca no treinamento que é mais rapido que o treina-
mento de HMM no ToPS, um modelo mais simples. Entretanto nossa implementagao dos algorit-
mos de inferéncia mostra-se superior, aumentando em uma taxa inferior quando o comprimento das
sequéncias aumentam.

E, por fim, as caracteristicas dos 3 arcaboucos podem ser resumidas na tabela 6.1.

ToPS CRF++ CRFSuite
Modelos LCCRF, HMM, GHMM, IID, etc | LCCRF LCCRF
Rotulagao Viterbi e Posterior Decoding Viterbi Viterbi
Treinamento LBFGS LBFGS LBFGS
Sequéncias de Entrada 1 Multiplas Multiplas
Tipo de Fungoes de Caracteristicas | Simples, Composta, Submodelos Simples Simples
Definicao de Modelos Linguagem Propria Template | Script em Python

Tabela 6.1: Resumo das caracteristicas do arcaboug¢os ToPS, CRF++ e CRFSuite.
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Capitulo 7

Conclusao e Consideracoes Finais

Desenvolvemos um arcabougo probabilistico orientado & objetos para a modelagem de problemas
utilizando Campos Aleatorios Condicionais de Cadeias Lineares. Essa implementacao foi feita como
uma extensdo do arcabougo probabilistico ToPS. A maior vantagem de nossa abordagem é que,
sendo o ToPS um arcabougo com alguns modelos geradores ja implementados, podemos utilizar
esses modelos na definicao de fungoes de caracteristicas, jA que em nossa implementacao essas
fungao nao se limitam a fungoes do tipo 1(4—p) como ¢ frequente em outros arcabougos.

Alem disso, esta extensdo adiciona novas possibilidade de uso do arcabougo ToPS, que agora,
além da abordagem geradora, temos também disponivel um modelo probabilistico discriminativo
bastante promissor. Podemos também fazer o uso de fungoes de caracteristicas nao probabilisticas,
o que pode ajudar na melhoria de problemas bastante dificeis como a predi¢ao de genes.

Vale ressaltar que durante esta extensao foi mantida a modularidade do arcabouco, e que quase
todos os aplicativos j& existentes continuam compativeis com a nova versao do arcabougo. Isso
porque os modelos discriminativos nao sao capazes de gerar sequéncias a partir de uma simulagao,
assim o aplicativo simulate nao pode ser utilizado por LCCRFs.

Melhoramos a defini¢do da linguagem original e com isso todos os aplicativos ganharam uma
apresentacao melhor dos erros ocorridos durante a definicdo de modelos probabilisticos. Também
estendemos essa linguagem para que o ToPS fosse capaz de receber defini¢oes de LCCRFs e arquivos
de configuragao para o treinamento deste modelo.

Implementamos os algoritmos de inferéncia wviterbi, forward, backward e posterior decoding, bem
como investigamos como melhorar o tempo de execugao destes algoritmos. Como pudemos constatar,
nossa implementacao é bastante competitiva e eficiente comparando com modelos mais simples como
HMM ou com outras implementagao de LCCRFs como CRF++ (Kudo, 2005) e CRFSuite (Okazaki,
2007a).

Comparamos nossa abordagem com outras implementagoes de LCCRF e notamos que nossa
implementacao permite a definicdo de modelos mais elaborados. Pode-se definir fungoes de carac-
teristicas complexas compondo func¢oes de caracteristicas mais simples. E além disso nossa imple-
mentacao é a Unica que permite a adicao de submodelos probabilisticos.

Como trabalho futuro, vale destacar a importancia de se estudar formas de treinar LCCRFs mais
eficientemente no arcabougo ToPS. Uma abordagem é investigar novos métodos de treinamento,
como OWL-QN (do inglés Orthant-Wise Limited-memory Quasi-Newton) (Nocedal, 1980), SGD (do
inglés, Stochastic Gradient Descent) (Shalev-Shwartz et al., 2007), Averaged Perceptron (Collins,
2002) and AROW (do inglés Adaptive Regularization Of Weight Vector) (Mejer e Crammer, 2010).

Outro ponto importante para o futuro do arcabouco é a adicdo da possibilidade de permitir
a entrada de mais de uma sequéncia de simbolos observaveis. Essa caracteristica pode auxiliar na
construgao de modelos melhores, como a adigdo de informagao extrinseca em predigao de genes.

Por fim, é importante ressaltar que nosso grupo vem aplicando o ToPS com sucesso em algumas
areas da bioinformética como predigdo de genes (Kashiwabara, 2012) e alinhamentos multiplos
(Onuchic, 2012), areas que devem obter um ganho significativo ao usar ou combinar as técnicas
estudadas neste trabalho.
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Apéndice A
Gramatica

Apresentamos as graméaticas implementadas no ToPS utilizando a notacao EBNF (do inglés
Ezxtended Backus-Naur Form)

A.1 Gramatica Original

Antes da adigdo de LCCRFs ao arcabougo ToPS, refatoramos a gramética original para que esta
pudesse ser mais facilmente estendida. Sua definicao pode ser observada na listagem abaixo:

1 model : properties

2 ;

3

4 properties . property

5 | properties property
6 ;

7

8 property : IDENTIFIER ’=’ wvalue
9 ;

10

11 value : STRING

12 | INTEGER NUMBER

13 | FLOAT POINT NUMBER
14 | list

15 | probability map

16 | conditional probability map
17 | sub_model

18 | IDENTIFIER

19 ;

20

21 list : (7 list_elements 7)’
22 ;

23

24 list elements : list _element

25 | list elements ’,’ list element
26 ;

27

28 list _element : STRING

29 | INTEGER NUMBER

30 | FLOAT POINT NUMBER
31 ;

32

33 probability map : ’(’ probabilities list )’
34 ;

35

36 probabilities list : probabilities

37 | probabilities ’;’

38 ;

39
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40 probabilities : probability

41 | probabilities ’;’ probability

42 ;

43

44 probability : TSTRING ’:’ list element

45 ;

46

47 conditional probability map : (7 conditional probabilities list )’

48 ;

49

50 conditional probabilities list : conditional probabilities

51 | conditional probabilities ’;’

52 ;

53

54 conditional probabilities : conditional probability

55 conditional probabilities ’;’
conditional probability

56 ;

57

58 conditional probability : condition

59 ;

60

61 condition : STRING ’|’ STRING

62 ;

63

64 probability number : INTEGER_NUMBER

65 | FLOAT POINT NUMBER

66 ;

67

68 sub_model : '’ properties |’

69 ;

L

probability number

Sendo que os tokens IDENTIFIER, STRING, COMMENTS, FLOAT POINT NUMBER e
INTEGER_NUMBER sao definidos pelas seguintes expressoes regulares:

1 IDENTIFIER : [a—2A-Z |[a—2A-Z0-9 ]*

2 STRING AN AR ORI RN DA

3 COMMENTS " A\ r\n]x

4 FLOAT POINT NUMBER : \ —?[0—9]+\.[0—=9]+([Ee][+ —]?[0—9]+)?
5 INTEGER,_ NUMBER : \—=?[0—9]+

A.2 Extensao

Dada a defini¢ao anterior, adicionamos algumas regras a linguagem e modificamos a regra value,
como pode ser notada na listagem abaixo:

1 value : STRING

2 | INTEGER NUMBER

3 | FLOAT POINT NUMBER

4 | list

5 | probability map

6 | conditional probability map
7 | sub_model

8 | IDENTIFIER

9 | feature

10 | factors

11 :

12

13 feature : 7(’ feature functions ')’



15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

feature functions

feature function

feature function_value

factors

factor list

factor

feature function

"{’ STRING ’:’ feature function value

STRING
IDENTIFIER
feature

(7 factor list )’

factor
9 b)

factor list ’,’ factor

IDENTIFIER ’:’ probability number

7}7

EXTENSAO
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Apéndice B
Comparacoes

Apresentamos neste apéndice os valores dos resultados obtido e apresentados no capitulo 6.

B.1 Tempo de Execucao para o Treinamento

Na tabela B.1 temos o tempo de execugao dos algoritmos de treinamento nos arcabougos ToPS,
CRF++ e CRFSuite. Estes valores foram utilizados na construcao das figuras 6.1 e 6.3.

Tamanho da Sequéncia | LCCRF - ToPS | HMM - ToPS | CRF++ | CRFSuite
10000 10.669 4.360 0.173 2.511
20000 21.299 8.784 0.339 9.442
30000 31.632 13.038 0.522 21.060
40000 42.419 17.319 0.615 37.061
50000 53.749 21.661 0.768 59.332
60000 64.049 26.193 0.929 83.642
70000 74.585 30.763 1.090 114.306
80000 85.171 34.874 1.209 155.294
90000 89.517 39.249 1.327 200.174
10000 96.216 43.813 1.475 254.488

Tabela B.1: Tempo necessdrio para treinar HMM no ToPS e LCCRF no ToPs, CRF++ e CRFSuite.

B.2 Tempo de Execucao para a Inferéncia

B.2.1 CRFSuite

Como CRFSuite necessita de muito tempo para realizar inferéncias, as sequéncias utilizadas
nos testes foram de menor comprimento. E vale ressaltar que este arcabouco implementa apenas o
algoritmo de witerbi.

A comparacao entre o tempo de execugao do algoritmo de wviterbi implementado no ToPS e
CRFSuite pode ser observada na tabela B.2. Esses valores foram utilizados na construgao da figura
6.4.

B.2.2 CRF++

Assim como CRFSuite, CRF+-+ implementa apenas o algoritmo de viterbi. Na tabela B.3 temos
os valores obtidos nas comparagoes entre as implementagoes deste algoritmo nos arcabougos ToPS
e CRF++. Esses valores foram utilizados na construcao da figura 6.2.
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Tamanho da Sequéncia | ToPS | CRFSuite
10000 0.021 2.447
20000 0.032 9.441
30000 0.044 21.561
40000 0.055 37.732
50000 0.074 57.773
60000 0.077 83.298
70000 0.090 113.999
80000 0.099 152.245
90000 0.114 199.546
10000 0.127 254.066

Tabela B.2: Tempo necessdrio para executar o algoritmo de viterbi em LCCRF no ToPs e CRFSuite.



TEMPO DE EXECUCAO PARA A INFERENCIA

Tamanho da Sequéncia | ToPS - tabela 5.1 | ToPS - tabela 5.2 | CRF++
100k 0.1478 0.1584 0.0382
200k 0.3387 0.3156 0.3288
300k 0.4583 0.4760 0.5615
400k 0.5890 0.6213 0.7288
500k 0.7213 0.7629 0.8520
600k 0.8838 0.9203 1.3385
700k 1.2071 1.0603 1.3118
800k 1.2172 1.2334 1.4878
900k 1.3460 1.3560 1.7907
1.0M 1.6740 1.5070 1.8158
1.1M 1.5895 1.6583 1.9637
1.2M 1.6041 1.7949 2.1580
1.3M 1.8660 1.9865 2.2423
1.4M 1.9732 2.0965 2.3588
1.5M 2.1497 2.3309 2.4931
1.6M 2.2214 2.3908 2.6185
1.7M 2.4634 2.5715 2.8244
1.8M 2.5164 2.7664 3.8772
1.9M 2.6547 2.8433 4.0774
2.0M 2.8767 3.0254 4.2891
2.1M 3.0686 3.1817 4.4495
2.2M 3.1424 3.3026 3.9415
2.3M 3.3123 3.5336 4.2810
2.4M 3.4915 3.6025 4.3173
2.5M 3.5448 3.7904 4.5672
2.6M 3.6497 4.1293 4.7789
2.7TM 3.7948 4.2789 4.6926
2.8M 3.9184 4.4351 4.7095
2.9M 4.0566 4.6272 4.7804
3.0M 4.2917 4.7583 5.1040
3.1M 4.3367 5.0219 5.3128
3.2M 4.4720 5.1085 5.3076
3.3M 4.6244 5.1670 5.5723
3.4M 4.8451 5.4030 5.6947
3.5M 4.9204 5.5310 6.0198
3.6M 5.0360 5.7344 6.2016
3. 7™M 5.3131 5.8533 6.1945
3.8M 5.3729 6.4709 7.5172
3.9M 5.4620 6.3286 7.9181
4.0M 5.5835 6.4195 8.0264
4.1M 5.7781 6.5858 7.9718
4.2M 5.9062 6.8264 8.6319
4.3M 6.1393 6.9232 8.9597
4.4M 6.2178 7.1306 9.1357
4.5M 6.2964 7.3438 9.5242
4.6M 6.3944 7.4364 9.1622
4.7T™M 6.4080 7.5644 9.9989

Tabela B.3: Tempo necessdrio para executar o algoritmo de viterbi em LCCRF no ToPs e CRF++.
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DFT, veja transformada discreta de Fourier
DSP, veja processamento digital de sinais

Fourier
transformada, veja transformada de Fourier

STFT, veja transformada de Fourier de tempo
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TBP, veja periodicidade regiao codificante
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