
UNIVERSIDADE FEDERAL DE SÃO CARLOS
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RESUMO

Elementos Transponı́veis (TEs) são sequências de DNA que podem se mover de um local

para outro dentro do genoma de uma célula. Eles contribuem para a diversidade genética

das espécies, e seus mecanismos de transposição podem afetar a funcionalidade dos genes.

A correta identificação e classificação de TEs é útil para a compreensão de seus efeitos

nos genomas. Como existem propostas na literatura para organizar os TEs em uma ta-

xonomia hierárquica, com superclasses e subclasses, este trabalho investigou métodos de

Classificação Hierárquica (CH) de TEs utilizando Aprendizado de Máquina (AM), e Re-

des Neurais Artificiais (RNAs) do paradigma Deep Learning (DP). RNAs profundas têm-se

mostrado promissoras em diversos campos de estudo, incluindo bioinformática. Inicial-

mente, sequências com TEs previamente identificados foram coletadas e estruturadas de

acordo com taxonomias hierárquicas. Em seguida, as redes neurais Restricted Booltzman

Machine, Denoising Auto-encoder, MultiLayer Perceptron e suas versões empilhadas fo-

ram testadas. De posse dos conjuntos de dados, diferentes métodos de classificação foram

propostos, e comparados com métodos existentes na literatura. Como resultados dessa pes-

quisa, foram propostas duas novas estratégias, chamadas nLLCPN (Classificador Local por

Nó Pai não Folha) e LCPNB (Classificador Local por Nó Pai e Ramo). Ambas adaptam

a estratégia LCPN (Classificador Local por Nó Pai), de maneira que classificações em nós

internos sejam permitidas. Adicionalmente, as redes profundas apresentam desempenho

superior ou competitivo à arquiteturas rasas na maioria dos casos.

Palavras-chave: Elementos Transponı́veis, Classificação Hierárquica, Deep Learning



ABSTRACT

Transposable Elements (TEs) are DNA sequences that can change its location within a cell’s

genome. They contribute directly to the genetic variety of species. Besides, their transposi-

tion mechanisms can affect the functionality of genes. The correct identification and classi-

fication of TEs play a central role in comprehension of genomes. Generally, identification

and classification of TEs are performed using tools that employs homology, by comparing a

sequence to many sequences from a labeled TE database. Since the literature proposes hie-

rarchical taxonomies to classify TEs according to classes and subclasses, this project aims to

develop new classification methods employing Machine Learning (AM) and Artificial Neu-

ral Networks (RNA) trained using Deep Learning (DP) concepts. Deep Neural Networks

have extend the state-of-art of many field of study, including bioinformatics. As the first

step, DNA sequences labelled with previously identified TEs will be collected and mapped

according to hierarchies provided by the literature. Next, Deep Learning’s neural networks

Restricted Booltzman Machine, Auto-encoders, MultiLayer Perceptrons and their stacked

version were tested. With these datasets, different classification methods are proposed and

compared with literature’s methods. As contributions, two new strategies were proposed,

nLLCPN (non-Leaf Local Classifier per Parent Node) and LCPNB (Classifier per Parent

Node and Branch). Both of then adapt LCPN (Local Classifier per Parent Node) in order

to allow classifications in inner nodes. Additionally, the deep neural networks presented

superior or competitive results in most of the cases.

Keywords: Transposable Elements, Hierarchical Classification, Deep Learning
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AE – Auto-Encoder

AM – Aprendizado de Máquina
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CAPÍTULO 6 – METODOLOGIA 71

6.1 Visão Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

6.2 Obtenção do Conjunto de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

6.2.1 Elementos Transponı́veis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72



6.2.1.1 Extração de Caracterı́sticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.2.2 Proteı́nas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

6.2.2.1 Extração de Caracterı́sticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.3 Pre-processamento dos Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6.4 Avaliação dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6.4.1 Medidas de Classificação Hierárquica . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6.4.2 Testes Estatı́sticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

6.5 Abordagens e Algoritmos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6.5.1 Abordagens de Classificação Hierárquica . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6.5.2 Deep Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

6.6 Homologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

6.6.1 BLASTn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

6.6.2 Repeat Masker . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
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Capı́tulo 1
INTRODUÇÃO

Este capı́tulo apresenta o problema de classificação de TEs, introduzindo os principais

conceitos e a motivação por trás de seu estudo, juntamente com as limitações dos métodos

existentes na literatura. Também são apresentadas a hipótese e um breve resumo dos resul-

tados atingidos nesta pesquisa.

Elementos Transponı́veis (TEs) são sequências de DNA capazes de se mover dentro do

genoma de um organismo. Durante muito tempo, TEs eram denominados como Junk DNA

(DNA lixo), pois acreditava-se que sua presença não se manifestava no genoma (OHNO, 1972).

Entretanto, trabalhos recentes revelam que a sua presença pode produzir diversos efeitos (KIM;

LEE; HAN, 2012).

Até o momento, a classificação de TEs é realizada através da homologia, um método

que busca alinhar sequências com outras previamente identificadas, todavia este apresenta de-

ficiências. Segundo Costa (COSTA et al., 2013), a homologia utiliza informações estruturais e

repetições nas sequências, fato que acarreta na propagação de erros e inutilização de proprieda-

des bioquı́micas. Ainda, vários destes são limitados a somente um subgrupo de TEs, e, o mais

agravante, ignoram aspectos hierárquicos.

Com o intuito de facilitar sua identificação, e consequentemente, classificar TEs, taxo-

nomias (hierarquias) que agrupam TEs são propostas. Atualmente a taxonomia de Wicker é

considerada a mais adequada (WICKER et al., 2007). Esta agrupa TEs de acordo com suas carac-

terı́sticas de maneira que TEs semelhantes sejam alocados em classes próximas na hierarquia.

Considerando as limitações citadas acima, e a possibilidade de empregar a taxonomia de

Wicker, neste trabalho é proposto o estudo da classificação de TEs como um problema de

Aprendizado de Máquina (AM), mais precisamente um problema de Classificação Hierárquica

(CH).
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De maneira similar a classificação tradicional, a CH estuda problemas cujas classes são

estruturadas de acordo com uma hierarquia, como, por exemplo, a taxonomia de Wicker. Além

dos benefı́cios do AM como criação automática de modelos e flexibilidade as caracterı́sticas,

ao incorporar CH, é possı́vel utilizar as relações hierárquicas diretamente na solução (SILLA;

FREITAS, 2009b).

A literatura oferece duas abordagens de CH: Global e Local. Usando somente um classi-

ficador, a abordagem Global adapta algoritmos da literatura, como Naive-Bayes ou Árvores de

Decisão para lidar com a hierarquia do problema (SILLA; FREITAS, 2009a; VENS et al., 2008). Por

sua vez, a abordagem Local reduz o problema para vários sub-problemas cuja complexidade é

menor, em seguida, combina as suas soluções para resolver o problema de classificação. Ambas

são consolidadas, entretanto a Local permite a utilização de qualquer classificador da literatura,

incorporando seus pontos positivos.

No contexto de classificação, trabalhos recentes em AM mostram o potencial do novo pa-

radigma Deep Learning (DL). Sua ideia central consiste em construir Redes Neurais Artifi-

ciais (RNAs) compostas por múltiplas camadas ocultas as quais são capazes de aprenderem

distribuições mais representativas sobre os dados de entrada (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006;

HINTON; OSINDERO; TEH, 2006; BENGIO et al., 2009). Esta capacidade impulsionou muitos cam-

pos de pesquisa, no contexto de Bioinformática, vários trabalhos já mostraram o seu potencial

(MIN; LEE; YOON, 2016), entretanto poucas pesquisas estudaram sua aplicação em CH e TEs.

Nesta pesquisa, optou-se por utilizar três RNAs clássicas de DL: Denoising Auto-Encoders

(SDA), Deep Multi-Layer Perceptrons (MLPs) e Restricted Boltzmann Machine (RBM). As

duas primeiras são redes do tipo Feed-Forward, isso é, sinapses são propagadas sempre em

direção a saı́da. Por sua vez, a RBM é uma rede recorrente cujas sinapses são propagadas

somente entre as camadas de entrada e oculta.

Para atingir desempenho superior, SDAs e RBMs podem ser empilhadas, no sentido em

que as representações apreendidas são sequencialmente refinadas com o intuito de facilitar a

classificação. Por sua vez, Deep MLPs são extensões de suas versões rasas nas quais parâmetros

especialmente desenvolvidos para Deep Learning, e naturalmente mais camadas ocultas, são

utilizadas.

Desta maneira, neste trabalho investigou-se o problema de Classificação Hierárquica de

TEs usando RNAs do paradigma DL associado à abordagem Local, ou seja, estrateǵias desta

abordagem serão implementadas utilizando redes profundas como classificadores locais. Ao

explorar estes tópicos de pesquisa, novos métodos de CH foram propostos e testados utilizando

DL, seus resultados mostraram superioridade à homologia.
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Sendo assim, neste mestrado, uma nova área de pesquisa é estudada, concomitantemente

a aplicação de DL neste contexto é documentada. O restante deste capı́tulo é organizado da

seguinte maneira: na Seção 1.1, são destacadas com mais detalhes as motivações desta pesquisa;

as novas estratégias propostas são descritas na Seção 1.2; Em seguida, nossa hipótese e objetivo

são introduzidos na Seção 1.3; Por fim, um resumo dos resultados, assim como a organização

da dissertação são apresentados nas Seções 1.4 e 1.5 respectivamente.

1.1 Motivação

Atualmente sabe-se que TEs estão presentes em grande parte dos seres vivos, constituindo

de 4% a 60% do genoma dos vertebrados (SOTERO-CAIO et al., 2017). Ao se transpor, um TE

pode causar a remoção, inversão ou duplicação no genoma (SOTERO-CAIO et al., 2017), fato

que altera significativamente o tamanho de um genoma, assim como sua evolução. Ainda, TEs

podem funcionar como sequências regulatórias, forçando um genoma a responder a um estı́mulo

externo (HAYASHI; YOSHIDA, 2009). No âmbito da agricultura, TEs também são explorados

para potencializar o desenvolvimento da cultura de cana de açúcar cujo genoma contém muitos

TEs ativos (JúNIOR et al., 2004; VETTORE et al., 2003). Sendo assim, a correta identificação e

classificação apresenta potencial acadêmico e econômico.

Como especificado com mais detalhes no Capı́tulo 4, a literatura ainda não apresenta métodos

de CH que reduzem a propagação de erros e permitem classificações Não obrigatória conco-

mitantemente. Desta maneira, há grande motivação para a criação de métodos com estas carac-

terı́sticas, visando sua aplicação em TEs.

Por fim, a revisão bibliográfica revelou que grande parte dos trabalhos de DL lidam com

classificação tradicional. Motivados pelo seu alto desempenho, também buscou-se investigar

como RNAs do paradigma DL se comportam neste contexto.

1.2 Métodos Propostos

Nesta pesquisa foram propostas duas nova estrategias de CH. Ambas tomam como base a

estratégia Classificador Local Por Nó Pai (Subseção 4.2.2) no qual um classificador é treinado

para cada nó pai da hierarquia. Apesar de ser consolidada na literatura, esta estratégia é sujeita

a propagação de erros e não é capaz de predizer classificações Não obrigatória. Sendo assim,

adaptações foram propostas.

Para possibilitar classificações Não obrigatória, a primeira estratégia, Classificador Local
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por Nó Pai não Folha (nlLCPN), adiciona um nó fictı́cio para cada classificador associado a um

nó pai que também é uma classificação Não obrigatória, ou seja, supondo um nó pai 2.1, este é

treinado para distinguir entre seus nós filhos e a si mesmo. Na fase de teste, utiliza-se o método

tradicional da estratégia, porém caso um classificador prediga a classe associada a si mesmo, a

fase de teste se encerra, e obtém-se uma classificação Não obrigatória automaticamente.

De maneira complementar, a segunda estratégia, denominada Classificador Local por Nó

Pai e Ramo (LCPNB), utiliza a mesma técnica que a primeira para sua fase de treino (adição

de nó fictı́cio). A diferença está na fase de teste. Numa tentativa de reduzir a propagação de

erros, um novo exemplo é testado por todos os classificadores, em seguida obtém-se a média

das predições de probabilidade para todas as possı́veis classificações. A classificação com maior

média é dada como final.

1.3 Hipótese e Objetivo

Como mencionado anteriormente, o objetivo principal desta pesquisa consistiu em investi-

gar DL para CH de TEs. Para tanto, trabalhou-se com duas hipóteses:

• Métodos de AM são preferı́veis à homologia: ao utilizar AM, pretende-se provar que

a criação de modelos automaticamente associada a capacidade de adicionar aspectos

hierárquicos à solução do problema produz resultados estatisticamente superiores;

• Métodos DL são aplicáveis em problemas de CH: assume-se que RNAs com múltiplas

camadas ocultas são substancialmente superiores a RNAs tradicionais no contexto de CH.

Considerando ambas as hipóteses, esta pesquisa foi desenvolvida de acordo com as seguin-

tes etapas.

• Revisão Bibliográfica: durante o decorrer desta pesquisa, trabalhos relacionados foram

constantemente estudados. Este levantamento permitiu uma análise comparativa, junta-

mente com a descoberta de lacunas na literatura;

• Coleta de Dados: considerando que esta pesquisa foi uma das primeiras a estudar a

classificação de TEs como um problema de AM, primeiramente realizou-se a coleta e

pré-processamento de conjunto de dados;

• Implementação de novos métodos: após realizar as etapas anteriores, observou-se de-

ficiências nos métodos da literatura que poderiam inviabilizar a CH de TEs. Desta ma-

neira, novos métodos que buscam saná-las foram propostos;



1.4 Resumo dos Resultados 18

• Implementação de métodos de DL: com os resultados da etapa anterior, métodos de DL

foram implementados e seu desempenho no contexto de CH foi testado;

• Avaliação de Resultados: levando em conta as peculiaridades do problema em questão, foi

necessário a escolha de uma métrica de avaliação especı́fica. De maneira complementar,

testes estatı́sticos para validação dos métodos também foram investigados.

1.4 Resumo dos Resultados

Os experimentos desta pesquisa foram divididos em duas etapas:

• Homologia vs AM: inicialmente, como verificação de hipótese, investigou-se como métodos

de AM, juntamente com as novas estratégias propostas, comportam-se ao ser comparados

com a homologia. Os resultados favorecem claramente a aplicação de AM, mostrando

superioridade estatı́stica;

• Experimentos com Deep Learning: nesta experimentação, considerou-se como a adição

de mais camadas pode melhorar o desempenho dos métodos de CH. Ao comparar DL

com redes neurais rasas, comprovou-se que DL apresentam resultados estatisticamente

superiores em alguns casos.

1.5 Organização da dissertação

Esta dissertação está organizada da seguinte maneira:

• Capı́tulo 2: apresenta uma descrição mais detalhada sobre TEs, juntamente com sua pers-

pectiva histórica e relevância acadêmica;

• Capı́tulo 3: introduz o conceito de Deep Learning, assim como suas principais arquitetu-

ras e o funcionamento de suas Redes Neurais;

• Capı́tulo 4: trata de aspectos fundamentais da Classificação Hierárquica, apresentando

suas abordagens e trabalhos relacionados;

• Capı́tulo 5: contém uma descrição sobre as duas novas estratégias de CH propostas nesta

pesquisa;

• Capı́tulo 6: traz os materiais utilizados com detalhes sobre obtenção do conjunto de da-

dos, implementações e medidas de avaliação;
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• Capı́tulo 7: discute os experimentos e seus resultados;

• Capı́tulo 8: encerra a dissertação com conclusões e trabalhos futuros.



Capı́tulo 2
ELEMENTOS TRANSPONÍVEIS

Este capı́tulo apresenta mais detalhadamente o conceito de Elementos Transponı́veis, apon-

tando sua importância em ambos âmbito acadêmico e econômico. Da mesma maneira,

também apresenta os métodos para classificação de TEs na literatura. Estes possuem a

homologia como base e ignoram aspectos fundamentais dos TES.

Elementos Transponı́veis (TEs) são sequências de DNA capazes de se mover (transpor)

dentro do genoma de uma célula. Sua descoberta é decorrente do trabalho (MCCLINTOCK,

1950) no qual variações na pigmentação de sementes de milho foram estudadas. A transposição

de TEs dentro de um genoma contribui para a variabilidade genética de espécies, assim como

para possı́veis alterações na funcionalidades dos genes.

Apesar do extenso trabalho de McClintock, suas pesquisas ainda não possuı́am reconhe-

cimento acadêmico. Consequentemente, TEs foram ignorados entre as décadas de 60 e 90, e

denominações como DNA lixo (Junk DNA) (OHNO, 1972), e DNA egoı́sta (Selfish DNA) (OR-

GEL; CRICK, 1980) eram utilizadas, todavia pesquisas recentes apontam que grande parte do

DNA de diversas especies é composto por TEs, atingindo aproximadamente 45% em humanos

(LANDER et al., 2001).

Adicionalmente, evidências apontam que TEs, através da evolução, tornaram-se compo-

nentes essenciais na modelagem de genomas (NAKAYASHIKI, 2011). No trabalho de Hayashi

(HAYASHI; YOSHIDA, 2009), a inserção de um TE promoveu a ativação de um gene responsável

pela defesa do organismo. Segundo Biemont (BIÉMONT; VIEIRA, 2006), TEs também podem

afetar negativamente uma espécie, aproximadamente de 0.5% à 1% das doenças, incluindo ti-

pos de câncer, são originadas pela transposição de TEs.

No contexto da Bioenergia, principalmente quanto à produção de Bioetanol, o estudo de

TEs também é de grande importância. O projeto Genoma da cana-de-açúcar (Sucest) (JúNIOR et
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al., 2004; VETTORE et al., 2003), revelou que existem muitos TEs ativos (expressos) nessa planta,

considerada atualmente essencial para o desenvolvimento da economia brasileira.

Numa tentativa de facilitar a compreensão de TEs, uma organização foi proposta em (FIN-

NEGAN, 1989) e (FINNEGAN, 1992). Esta divide os TEs em Classe I e Classe II de acordo com

seus mecanismos de transposição.

Elementos da Classe I, também chamados de retrotransposons, utilizam um mecanismo

“copia e cola”. No primeiro passo, os retrotransposons são transcritos para Ácido ribonucleico
1, e em seguida, a enzima transcriptase reversa converte os elementos para DNA. Por fim, o TE

é novamente inserido no genoma.

Por sua vez, integrantes da Classe II, transposons, movem-se por mecanismo de “recorta

e cola”. Diferentemente da Classe I, esse grupo se transpõe diretamente no DNA através da

enzima transposase. A Figura 2.1 ilustra ambos os mecanismos de tranposição

recorta e cola

copia e cola

(a)

(b)

Figura 2.1: Ilustração dos mecanismos de transposição dos TEs: (a) transposição dos retrotrans-
posons (“copia e cola”); (b) transposição dos transposons (“recorta e cola”)

Além de elementos das Classes I e II, os TEs passaram a ser classificados em outras sub-

classes. Com o intuito de agrupá-los corretamente, taxonomias hierárquicas que estendem o

trabalho de Finnegam foram criadas. Em (WICKER et al., 2007), é proposta uma taxonomia de

TEs na qual suas classes são estruturadas em uma hierarquia. Esta hierarquia é apresentada

parcialmente na Figura 2.2, na qual cada nó corresponde a um tipo de TE. De maneira similar

à proposta de Finnegan, a taxonomia proposta por (WICKER et al., 2007) primeiramente divide

os TEs de acordo com seus mecanismos de transposição (Classe I e Classe II). A Classe I é

posteriormente subdividida em categorias denominadas ordens, de acordo com caracterı́sticas

como organização e filogenia da enzima Transcriptase Reversa. As ordens são posteriormente

subdivididas em diferentes superfamı́lias. Os elementos da Classe II são subdivididos em duas

subclasses I e II, também de acordo com caracterı́sticas de transposição. Cada subclasse é

posteriormente subdividida em ordens e superfamı́lias.

1Para evitar conflitos de sigla com Redes Neurais Artificiais (RNA), o Ácido ribonucleico é referenciado por
sua nomenclatura completa
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Raiz
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CACTA
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Figura 2.2: Taxonomia hierárquica para classificação o de TEs (NAKANO et al., 2017a)

A taxonomia de Wicker pode ser vista como uma tentativa de criar um sistema unificado

para a classificação de TEs, entretanto Piegu (PIéGU et al., 2015) apresenta limitações. De acordo

com os autores, em uma classificação biológica, é esperada a formação de grupos com base

em relacionamentos evolutivos. Quando relacionamentos não podem ser encontrados entre

indivı́duos sendo classificados, os mesmos devem ser separados em grupos distintos e não rela-

cionados como grupos de origens independentes. A taxonomia de Wicker falha quanto a isso,

pois contém grupos de classes e subclasses não relacionadas filogeneticamente.

Seberg (SEBERG; PETERSEN, 2009) alega que, na taxonomia proposta por (WICKER et al.,

2007), os limites entre alguns grupos perdem conexão com a filogenia. Por exemplo, TEs

autônomos e não-autônomos pertencentes a uma mesma famı́lia são classificados em diferentes

subfamı́lias. Wicker se defende, alegando que muitos TEs não-autônomos são derivados de TEs

autônomos, ou então parasitam TEs autônomos. Outros TEs não-autônomos também parasitam

TEs não relacionados (WICKER et al., 2009). Apesar de possuir limitações, a taxonomia de

Wicker é a mais utilizada na literatura.

No contexto de classificação automática de TEs, grande parte dos métodos utilizam ho-

mologia (BERGMAN; QUESNEVILLE, 2007). Todavia, tais métodos possuem limitações, pois

consideram que as sequências são muito similares (propagam classificações feitas incorreta-

mente) ou são especı́ficos para um determinado tipo de elemento (COSTA et al., 2013). Ainda,

a homologia entre sequência ignora propriedades bioquı́micas e relacionamento hierárquicos

entre as famı́lias e superfamı́lias de TEs.
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As próximas Seções apresentam o conceito de homologia, e também dois métodos muito

utilizados para a detecção de sequências homólogas, BLAST (ALTSCHUL et al., 1990) e Repeat-

Masker (SMIT; HUBLEY; GREEN, 2015). Em seguida, outros métodos para classificação de TEs

encontrados na literatura são revisados.

2.1 Homologia

Na bioinformática, a homologia, ou alinhamento de sequências, consiste de métodos para

identificação de sequências similares de nucleotı́deos ou aminoácidos (MOUNT, 2004). Esta

assume que regiões similares são decorrentes de relações funcionais, estruturais ou evolutivas.

Consequentemente, sequências que apresentam regiões com subsequências similares podem ser

utilizadas para identificação de sequências homologas (NG; HENIKOFF, 2001).

O alinhamento de sequências curtas pode ser realizado de maneira manual, todavia aplicações

do mundo real normalmente lidam com sequências longas e em grande quantidade. Desta ma-

neira, pesquisas empregam abordagens computacionais.

Atualmente a literatura apresenta dois tipos métodos de homologia: global e local. Métodos

globais buscam otimizar o alinhamento total da sequência, i.e. todos os nucleotı́deos de sua

extensão são levados em consideração. Por sua vez, métodos locais procuram subsequências

similares. De maneira geral, métodos globais são preferı́veis quando as sequências do conjunto

de dados possuem mesmo comprimento, enquanto métodos locais podem ser aplicados em

genes parcialmente anotados e também são mais eficientes em sequências que compartilham

apenas regiões isoladas de similaridade (POLYANOVSKY; ROYTBERG; TUMANYAN, 2011).

Métodos de homologia também podem ser separados de acordo com a quantidade de sequências

comparadas. Caso a comparação seja feita entre duas sequências, tem-se um alinhamento pare-

ado. No caso de múltiplas sequências, tem-se um alinhamento múltiplo.

Como mencionado anteriormente, diversos métodos para classificação de TEs já foram pro-

postos, entretanto, em grande parte, não são apropriados para esta pesquisa. Muitos destes são

limitados somente para um subgrupo especı́fico de TEs, por exemplo os métodos LTRDigest e

LTR FINDER são especı́ficos para classificação de Long Terminal Repeats Retrotransposons.

Da mesma maneira, os métodos RetroPred e TEClass limitam seu escopo as classes SINE e

LINE. Ainda, alguns métodos são dependentes de vários componentes cuja acessibilidade é re-

duzida devido necessidade de adquirir Software especı́fico. Por fim, e mais agravante segundo a

perspectiva de Aprendizado de Máquina, os métodos são disponibilizados treinados de antemão

usando um vasto conjunto de dados, inviabilizando sua aplicabilidade segundo a metodologia
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clássica de treino e teste.

Devido a estes motivos, nesta pesquisa, optou-se por estudar os métodos mais populares

de homologia aplicáveis a TEs, BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) e RepeatMasker.

Ambos são métodos locais e utilizam alinhamento múltiplo.

2.1.1 BLAST

Nos últimos anos, a quantidade de sequências de aminoácidos e DNA anotadas tem cres-

cido rapidamente (POSADA, 2009), consequentemente sua anotação manual é inviável. Como

alternativa computacional o método baseado em homologia, BLAST, destaca-se devido a sua

eficiência.

Neste âmbito, o método BLAST, juntamente com suas variantes, é a ferramenta mais uti-

lizada para a homologia (CASEY, 2005). Dada uma sequência desconhecida e um conjunto de

dados com sequências previamente anotadas, o BLAST é capaz de encontrar uma sequência

cuja composição se assemelha da sequência buscada (ALTSCHUL et al., 1990). Outras técnicas

como (SMITH; WATERMAN, 1981) também são capazes de encontrarem sequências homólogas,

entretanto não são aplicáveis em determinados cenários devido a sua alta complexidade com-

putacional. Quando comparado à técnica de Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981), o

BLAST é consideravelmente mais rápido, por outro lado não garante o alinhamento ótimo (me-

lhor solução).

O BLAST pode ser executado de maneira local ou online. Na opção online, os desenvol-

vedores disponibilizam um serviço no Website2 no qual sequências podem ser submetidas para

análise. Na versão local, o usuário também consegue fazer a análise, entretanto é necessário a

utilização da ferramenta FormatDB para a conversão das sequências.

Como entrada, o BLAST requer um arquivo do tipo FASTA. Este lista todas sequências

utilizando duas linhas para cada. Na primeira linha, o carácter > é inserido juntamente com

um identificador (id) para sequência. Na segunda linha, localiza-se a sequência associada ao

identificador da linha anterior. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de arquivo FASTA.

Figura 2.3: Exemplo de arquivo FASTA

2https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi
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Quanto ao arquivo de saı́da, o BLAST apresenta várias possibilidades. Na versão online,

a saı́da padrão é o HTML. Em sua versões local, outros formatos como XML e padrão texto

podem ser utilizadas.

Como descrito por Mount (MOUNT, 2004), o funcionamento do BLAST pode ser sumari-

zado em três etapas:

• Remoção de regiões de baixa complexidade presentes na sequência buscada

• Encontrar regiões de alinhamento

• Reportar todas as sequências encontradas cuja pontuação é superior a um limiar

Inicialmente, regiões de baixa complexidade são removidas da sequências. Estas regiões não

são representativas por possuir pouca variedade, consequentemente sua remoção é necessária

para evitar alinhamentos triviais.

Em seguida, dada a sequência a ser alinhada, o BLAST vasculha o seu conjunto de dados

de subsequências semelhantes. Logo após, as subsequências com maior pontuação (segundo

uma matriz de pesos) são mantidas e expandidas em busca de alinhamentos maiores e também

com maior pontuação. Por fim, os alinhamentos pontuação superior a um limiar são reportadas.

2.1.2 Repeat Masker

Repeat Masker é um software desenvolvido por A.R.A Smith capaz de detectar TEs de

maneira eficiente. Segundo (TEMPEL, 2012), o Repeat Masker é a ferramenta mais utilizada

para identificação de TES. Seu funcionamento consiste basicamente em analisar sequências de

DNA comparando-as com um conjunto de dados previamente anotado por meio de algum motor

de busca (por exemplo, BLAST), seguido de verificações de confiabilidade.

Atualmente, quatro motores de busca, todos baseados no BLAST, são disponibilizados para

o Repeat Masker: AB-BLAST3, RMBlast4, Cross Match5, DeCypher6 e HMMER (http://hmmer.org/).

A técnica AB-Blast consiste em uma variação do BLAST cuja velocidade de processamento

e sensibilidade é superior. Por sua vez, a técnica RMBlast é equivalente ao Blast original com

adição de recursos especı́ficos para sua utilização pelo RepeatMasker. A técnica Cross Match

emprega uma versão otimizada do algoritmo Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981). A
3http://blast.advbiocomp.com
4http://www.repeatmasker.org/RMBlast.html
5http://www.phrap.org/phredphrapconsed.html
6http://www.timelogic.com/catalog/755/decypher
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técnica DeCypher é de propriedade da empresa TimeLogic e seus detalhes não são de livre

acesso. A técnica HMMER implementa a técnica probabilı́stica profile Cadeia Oculta de Mar-

kov para a busca de sequência homologas.

De maneira similar ao BLAST, o Repeat Masker utiliza arquivos no formato FASTA, e é dis-

ponibilizado em versões online e local. Ambas as versões são providas pelo Website7. A versão

online é disponibilizada diretamente no site no qual sequências podem submetidas para análise.

Esta versão não requer nenhuma instalação de software, entretanto possui limitações quanto a

tamanho de sequências e motores de busca (a técnica DeCypher não está disponı́vel). Por ou-

tro lado, a versão local permite sequências de qualquer tamanho, porém requer a instalação de

todos os componentes do Repeat Masker.

O funcionamento do Repeat Masker é dividido em três etapas:

1. Execução do motor de busca;

2. Processamento dos resultados;

3. Gerar arquivos de saı́da.

Na primeira etapa, o RepeatMasker verifica configurações e o formato dos arquivos de en-

trada. Em seguida, separa as sequências em fragmentos, e executa o modos de busca utilizando

parâmetros definidos automaticamente e padroniza seus arquivos de saı́da.

Na segunda etapa, os resultados do motor de busca são processados pelo módulo ProcessRe-

peats. Primeiramente, os fragmentos gerados na etapa anterior são pre-processados, eliminando

redundâncias e alinhamentos triviais. Posteriormente, os fragmentos restantes são aglomerados

para a formação de sequências. Por fim, sequências com pontuação, dada por Smith-Watermann

(SMITH; WATERMAN, 1981), acima de um limiar são reportadas como solução.

2.2 Classificadores de Elementos Transponı́veis

Diferentes métodos já foram propostos na literatura para a classificação de TEs. O método

RetroPred (PK MITTAL VK, 2008) identifica e classifica TEs das classes LINE e SINE. Utilizando

diversos softwares de detecção de TEs (PALS, PILER e MEME) juntamente com bancos de

dados de referência, o RetroPred constrói uma matriz de pesos que serve como entrada para uma

rede neural cuja saı́da corresponde às ordens LINE ou SINE. Apesar de cumprir seu propósito,

este método é limitado somente a LINE e SINE.
7http://www.repeatmasker.org/
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O método CENSOR (JURKA et al., 1996; KOHANY et al., 2006) classifica TEs usando sequências

previamente anotadas. Como passo inicial, uma comparação rápida usando homologia é reali-

zada. Neste passo, a nova sequência é comparada com uma banco de dados de sequência ano-

tadas. Em seguida, um processo denominado censoring é realizado. Este consiste em marcar

fragmentos de sequência homologas. Por fim, o algoritmo de busca local proposto em (SMITH;

WATERMAN, 1981) é aplicado.

O método LTRDigest (STEINBISS et al., 2009) é especı́fico para Long Terminal Repeats Re-

trotransposons. Inicialmente, LTR Retrotransposons são anotados com domı́nios proteicos (uti-

lizando modelos ocultos de Markov) e outras regiões estruturais que buscam localizar a posição

dos LTR Retrotransposons. O método pode então ser utilizado para a classificação não su-

pervisionada, ou seja, encontrar grupos nos LTR Retrotransposons sem nenhum esquema de

classificação pré-definido. Para avaliar se os grupos resultantes representam famı́lias conheci-

das de LTR Retrotransposons, os autores compararam sequências representativas dos grupos de

um conjunto de referência contendo sequências conhecidas.

O método LTR FINDER (XU; WANG, 2007) também possui como foco LTRs Long Terminal

Repeats Retrotransposons. Seu funcionamento é descrito em quatro etapas. Na primeira, pares

de possı́veis LTRs são selecionados. Estes são definidos através da busca de subsequências cuja

semelhança é superior a um determinado valor pré-estipulado. Na segunda etapa, o algoritmo

de Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981) é utilizado para definir os limites de alinha-

mento. Em seguida, a terceira etapa detecta Primer Binding Sites e Polypurine Tract por meio

de alinhamentos com t-Ácido ribonucleico e janelamentos de tamanho 15. A quarta etapa busca

domı́nios (regiões de Reverse Transcriptase). Por fim, o LTR FINDER reporta sequências com

possı́veis LTR anotados.

O método apresentado por (ROUAULT et al., 2009) toma como base um algoritmo de agru-

pamento hierárquico combinado com medidas de distância para aglomerar e classificar TEs de

acordo com a hierarquia da superfamı́lia Mariner. Inicialmente, todas as sequências são igual-

mente separadas. De maneira gradativa grupos são formados de acordo com a similaridade de

cada cadeia de DNA. Por fim, para classificar um novo elemento, o algoritmo percorre cada

classe da hierarquia. Caso a distância entre o novo elemento e um nó da hierarquia seja menor

que um limiar, a subclasse é explorada, caso contrário é ignorada. Este processo se repete até

que não existam mais nós a serem explorados.

Em (FESCHOTTE et al., 2010), foi proposto o método RepClass que consiste de três módulos

independentes de classificação: um módulo baseado em homologia, um módulo que busca por

caracterı́sticas estruturais tais como LTRs e TIR (Inverted Terminal Repeats) e um módulo que
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busca por duplicações em sı́tios alvo. Os três geram classificações em diferentes nı́veis de

granularidade. Por fim, um módulo de integração tem a finalidade de comparar, ranquear, e

combinar os resultados obtidos pelos três módulos anteriores, obtendo uma única classificação.

No método ncRNAclassifier (TEMPEL; POLLET; TAHI, 2012), os TEs presentes em hairpins

de Ácido ribonucleico são detectados e classificados. Primeiramente, um pipeline de progra-

mas de identificação de TEs. Em seguida, com base em limiares definidos pelo usuário, a

classificação é feita. Apesar de ser efetivo em vários tipos de genomas (sapos, humanos, ratos,

entre outros), o método não lida com a relação hierárquica entre as famı́lias e superfamı́lias de

TEs, e é limitado somente a TEs associados ao Ácido ribonucleico.

No método PASTEC (HOEDE et al., 2014), diferentes caracterı́sticas são combinadas para a

classificação de TEs, como caracterı́sticas estruturais (comprimento das sequências, a presença

de LTRs ou TIRs, e presença de uma única sequência repetida), homologia, e domı́nios conser-

vados obtidos em bancos de perfis de modelos ocultos de Markov. Por fim, todas as classificações

da hierarquia de Wicker são verificadas, aquela com maiores similaridade segundo suas carac-

terı́sticas é dada como classificação.



Capı́tulo 3
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capı́tulo introduz o conceito de Redes Neurais Artificiais, apresentando as inspirações

biológicas envolvidas em seu desenvolvido. O paradigma Deep Learning também é apre-

sentado, juntamente com as redes neurais Restricted Booltzman Machine e Auto-encoder.

3.1 Introdução

Na literatura, diversas definições de Redes Neurais Artificiais (RNA) são encontradas. Se-

gundo Haykin (HAYKIN, 1998), uma RNA pode ser definida como um processador distribuı́do

e paralelo composto por várias unidades simples de processamento cujas propriedades natu-

rais são capazes de armazenar conhecimento provido de experiências passadas. No trabalho de

Grossberg (GROSSBERG, 1988), RNA são definidas como algoritmos adaptativos que proces-

sam dados de maneira não linear e combinam unidades de processamento em diversas cama-

das. Segundo Russel (RUSSELL; NORVIG, 2003), uma rede neural corresponde a um conjunto

de neurônios interligados, por sua vez, neurônios são denominados como elementos capazes de

computar simples operações matemáticas.

Utilizadas amplamente em problemas de Aprendizado de Máquina, RNAs tem seu funci-

onamento inspirado no cérebro humano. O cérebro humano é composto de aproximadamente

1011 neurônios que estão conectados com cerca de 104 outros neurônios (DEMUTH et al., 2014).

Por sua vez, um neurônio é composto por três componentes principais: dendritos, corpo celular

e axônios. Suas funcionalidades são descritas abaixo:

• Dendritos: fibras nervosas responsáveis por receberem e levarem estı́mulos até o corpo

celular;
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• Corpo Celular: unidade de processamento responsável por somar e estabelecer um limiar

dos estı́mulos recebidos;

• Axônio: uma longa fibra nervosa responsável por levar o sinal produzido pelo corpo

celular até outro neurônio.

De maneira complementar, o ponto de contato entre o axônio de um neurônio e o dendrito

de outro é denominado sinapse. Sendo assim, o arranjo de neurônios e a força das sinapses

determinam o funcionamento de uma rede neural. A Figura 3.1 apresenta os componentes de

um neurônio.

Dentritos

Axônio

Corpo Celular

Sinapse

Figura 3.1: Representação de um neurônio. Adaptado de (DEMUTH et al., 2014)

Atualmente, a literatura apresenta uma vasta quantidade de tipos de redes neurais, entretanto

o primeiro trabalho apresentava um modelo muito simples denominado Perceptron. A Seção a

seguir traz mais detalhes sobre esta RNA.

3.1.1 Perceptron

A primeira RNA, denominada Perceptron, foi proposta por McCulloch (MCCULLOCH; PITTS,

1943). Esta é considerada como a primeira abordagem que utiliza a ideia de neurônios como

unidades de processamento. De maneira simples, sua arquitetura é constituı́da somente de um

neurônio que recebe estı́mulos do ambiente (dados de entrada) e os utiliza para construir um

hiperplano capaz de separar dados em duas classes.

Como a Figura 3.2 mostra, o funcionamento do Perceptron consiste em associar um peso

sináptico para cada atributo j do conjunto de dados. Para cada exemplo, os pesos são multipli-

cados pelo valor do atributo associado e somados, este valor somado corresponde à sinapse do
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neurônio. No contexto de RNAs, a sinapse é denominada como valor de ativação. Também é

necessário a adição de um peso extra, nomeado Bias (b), responsável por aumentar ou diminuir

o valor de ativação. A Equação 3.1 representa o cálculo do valor de ativação.

γ =
m

∑
j=0

w jx j (3.1)

x
1

x
2

x
3

x
m

w
1

w
2

w
3

w
n

Função 
Degrau

Classificação

1

b

Figura 3.2: Funcionamento da RNA Perceptron

Nesta situação, w0 corresponde ao peso associado ao Bias. Após obter o valor de ativação,

γ , aplica-se uma função de ativação. No caso do Perceptron, normalmente, utiliza-se a função

degrau definida na Equação 3.2, para obter a saı́da do Perceptron, υ(n).





1 se
m

∑
j=0

w jx j ≥ 0

0, se
m

∑
j=0

w jx j < 0
(3.2)

Durante a fase de treino do Perceptron, os valores de ativação são calculados para cada

exemplo e com base no erro obtido, por meio da Equação 3.3, os pesos sinápticos são atualiza-

dos. Neste caso, n corresponde ao exemplo de treinamento, e(n) ao erro, d(n) ao valor desejado

(classe do exemplo) e υ(n) ao valor obtido pelo Perceptron.

e(n) = d(n)−υ(n) (3.3)

O ajuste dos pesos segue a Equação 3.4 na qual wanterior corresponde ao peso anterior, wnovo

o peso novo, e(n) ao Erro (Equação 3.3) e x j ao valor do atributo do exemplo. A Equação (3.4)
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é aplicada a cada peso do Perceptron.

wnovo j = wanterior j + e(n)x j (3.4)

Para classificar um novo exemplo, também utiliza-se a Equação 3.1, porém, aplica-se uma

função de ativação (Equação 3.2). Normalmente, para Perceptrons, aplica-se a função degrau,

definida na Equação 3.2. Caso o valor de saı́da seja maior que 0 atribui-se uma classificação,

em caso contrário, outra classificação é obtida.

Apesar do Perceptron ter iniciado pesquisas com RNAs, sua aplicação mostrou-se precária

em vários contextos, principalmente naqueles que envolvem problemas não linearmente se-

paráveis. Sendo assim, avanços levaram a criação de estruturas mais complexas. Em especial,

arquiteturas que utilizam uma ou mais camadas intermediárias, como a Multi-Layer Perceptron.

3.1.2 Multi-Layer Perceptron

No trabalho de Rumelhart (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), foi proposta uma rede

neural com várias camadas de Perceptrons chamada MLP (Multi Layer Perceptron). Esta é

denominada como Feed-Forward devido a propagação de sinapses em direção a camada de

saı́da. Sua capacidade de resolução de problemas é maior, entretanto requer algoritmos de

atualização de pesos mais complexos, como o Back Propagation. Normalmente a arquitetura

de MLPs consiste em três camadas: inicial, intermediária e de saı́da, totalmente conectadas por

pesos sinápticos (W ). A Figura 3.3 retrata uma arquitetura para MLPs.

3.1.2.1 Back Propagation

O treinamento de MLPs é realizado com algoritmos de otimização de funções, como o Back

Propagation (BP) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Seu funcionamento é separado em

duas etapas, a fase de propagação e a fase de ajustes de pesos retro-propagação (HAYKIN, 1998).

Na fase de propagação, os neurônios da camada inicial são responsáveis por receber os

estı́mulos do ambiente (dados) e propagá-los em direção à camada intermediária. Como MLPs

apresentam mais camadas, é adicionado um ı́ndice i para referencia-las. Sendo assim, o valor

de ativação é calculado usando a Equação 3.5.

γ =
m

∑
j=0

w jix ji (3.5)
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Figura 3.3: Arquitetura tradicional da Multi Layer Perceptron.

Ambas as camadas intermediária e final recebem estı́mulos das camadas anteriores, en-

tretanto aplica-se uma função de ativação (ϕ) nos valores de ativação (Equação 3.5 ). Estas

definem a amplitude da sinapse do neurônio e influenciam o ajuste dos pesos. Na Equação 3.6,

o termo υ j(n) representa a sinapse produzida pela função de ativação ϕ aplicada sobre o valor

de ativação γ .

υ j(n) = ϕ j(γ j(n)) (3.6)

No caso de MLPs, normalmente a função sigmoide (Equação 3.7) é utilizada (HAYKIN,

1998). Desta maneira, a camada intermediária recebe as saı́das provenientes da camada inicial,

combina-as, utilizando a Equação 3.6, aplica a Equação 3.7 e propaga as sinapses para a camada

final.

sigmoide(n) =
1

(1+ e−n)
(3.7)

Por sua vez, a camada final realiza o mesmo processo, porém usa as sinapses da camada

intermediária como entrada para produzir a classificação da MLP. A Equação 3.8, no qual w jk

representa o peso sináptico associado ao neurônio j da camada k, e γ j(n) a sinapse obtida da

camada anterior, apresenta o cálculo do valor de ativação para neurônios da camada final. No
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caso de uma arquitetura com mais de uma camada, a Equação 3.8 também é aplicada para

propagação entre camadas ocultas.

υk(n) =
m

∑
j=0

w jk(n)γ j(n) (3.8)

Após obter as sinapses da camada de saı́da, inicia-se a fase de ajustes e pesos. Da mesma

maneira que o Perceptron, primeiramente calcula-se o erro produzido pela RNA. No caso de

MLPs, utiliza-se o Erro Quadrático Médio (Equação 3.10). Para cada neurônio da camada de

saı́da ( j) e exemplo n, utiliza-se a Equação 3.9 para obter o valor de erro. Em seguida estes são

somados e normalizados segundo a quantidade de exemplos no conjunto de dados (N).

ξ (n) =
1
2 ∑

j
e2

j(n) (3.9)

ξmedio =
1
N

N

∑
n=1

ξ (n) (3.10)

Nota-se que o Erro Quadrático consiste de uma função baseada nos pesos sinápticos (W ) e

termos Bias da MLP. Consequentemente, a sua minimização produz pesos que apresentam taxas

de erro baixas. Normalmente, esta minimização é realizada por meio do Gradiente Descendente

(GD).

O GD é um método de otimização de primeira ordem iterativo na qual minimiza-se uma

função de custo multivariada utilizando o gradiente negativo da função com respeito a variável

de interesse (RUDER, 2016). A cada iteração, toma-se um passo em direção ao gradiente nega-

tivo de maneira que a variável de interesse passa a se aproximar ao valor desejado.

Sendo aq o valor da variável na iteração q, aq +1 o valor da variável na próxima iteração,

α o tamanho do passo e ΔF(aq) o gradiente da função de custo com respeito a variável a na

iteração q, a Equação 3.11 apresenta o cálculo do GD.

aq+1 = aq −αΔF(aq) (3.11)

No contexto de MLPs, a função de custo, na maioria das vezes, consiste no Erro Quadrático

Médio (Equação 3.10) e a variável de interesse corresponde aos pesos sinápticos w (termos Bias

incluı́dos). Intuitivamente, ao atualizar os pesos empregando o Gradiente Descendente, a RNA

gradualmente modela o valor de seus pesos para que seu erro seja mı́nimo.

Ainda, os termos α e ΔF(aq) são associados para formar o termo Δw ji(n). Esse é utilizado
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para a definição da Regra Delta que dita a atualização de pesos em MLPs. As Equações 3.12 e

3.13 apresentam o cálculo do termo Δw ji(n)) e a Regra Delta respectivamente.

Δw ji(n)) =−α
∂ξ (n)

∂w ji(n)
(3.12)

wnovo ji = wantigo ji −Δw ji(n) (3.13)

De maneira similar ao Perceptron, o algoritmo BP ajusta os pesos de acordo com o erro

obtido. No caso dos neurônios da camada de saı́da, este é diretamente calculável visto que a

saı́da desejável é provida pelo conjunto de dados, porém o mesmo não se aplica a camada oculta.

Sendo assim, são necessárias duas fórmulas para atualizar os pesos. Neste trabalho, optou-se

por uma apresentação mais concisa. Caso o leitor esteja interessado na motivação por trás das

fórmulas, a obra de Haykin (HAYKIN, 1998) contem definições com embasamento matemático.

Para facilitar o ajuste dos pesos, define-se a Equação 3.14 no qual o termo δ j(n), denomi-

nado gradiente, varia de acordo com a camada a ser atualizada e o valor de γi(n) é definido na

Equação 3.5.

Δ ji(n) = αδ j(n)γi(n) (3.14)

Ao lidar com a camada final, utiliza-se δ j(n) obtido por meio da Equação 3.15. Nesta

situação, o valor de e j(n) é calculado diretamente a partir da Equação 3.3, o termo ϕ � con-

siste na derivada da função de ativação (Equação 3.7) e υ j(n) refere-se ao valor de ativação,

Equação 3.1.

δ j(n) = e j(n)ϕ � j(υ j(n)) (3.15)

Como mencionado, considerando que não é possı́vel calcular o erro diretamente para a

camada intermediária, estima-se o seu valor através dos erros da camada de saı́da. A Equação

3.16 apresenta o calculo do gradiente para camada intermediárias, neste caso o termo ϕ � j(υ j(n))

é obtido da mesma maneira que na Equação 3.15, porém com respeito a camada em questão e

∑h δk(n)wk j(n) refere-se ao próprio gradiente proveniente dos neurônios k da camada de saı́da.

δ j(n) = ϕ � j(υ j(n))∑
h

δk(n)wk j(n) (3.16)
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Para RNAs em geral, o termo α é denominado como constante de aprendizado e seu valor

está definido em [0,1]. No caso de valores baixos, o treinamento tende a ser lento, fato que

acarreta em muitas épocas de treino. Na situação oposta, a MLP aprende mais rápido, porém

tende a produzir taxas de erro oscilantes.

Ao treinar MLPs, também deve-se considerar quando parar o treinamento. A literatura

ainda não apresenta um consenso, entretanto, na maioria das vezes, o treinamento é dado por

completo ao atingir um número predeterminado de épocas ou quando o erro Médio 3.10 entre

duas épocas é inferior ao determinado limiar.

Definir um critério de parada é essencial para o desempenho de RNAs em geral, pois caso

o treinamento seja interrompido precocemente, aspectos importantes do conjunto de dados não

são aprendidos pela RNA, obtendo resultados insatisfatórios. Esse problema é denominado

Underfitting, sua definição formal é dada na Definição 1.

Definição 1. O problema de Underfitting ocorre quando um classificador não consegue apren-

der a distribuição dos dados, resultando em taxas de erro altas para ambos conjuntos de teste

e treino (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Em contrapartida, caso o treinamento seja estendido além do necessário, a RNA memoriza o

conjunto de dados e não aprende corretamente como classificar novos exemplos. Esse fenômeno

recebe o nome de OverFitting (Definição 2)

Definição 2. O Overfitting ocorre quando um classificador se adéqua excessivamente ao con-

junto de treino, resultando em taxas de erro baixas no conjunto de treino, porém altas no

conjunto de teste.

Recentemente, devido ao avanço do Deep Learning, extensões do algoritmo BP com melhor

poder de representação como Adam (KINGMA; BA, 2014a) foi proposto. A Subseção seguinte

detalha o seu funcionamento.

3.1.2.2 Adam

O algoritmo (KINGMA; BA, 2014a), assim como o BP, aplica gradientes para otimização

de uma função. Sua diferença consiste na utilização de taxas de aprendizado (α) individuais

para diferentes parâmetros estimados a partir do primeiro e segundo momento do gradiente. De

maneira geral, o algoritmo emprega parâmetros que tornam a atualização dos pesos robustos a

gradientes esparsos.
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A atualização dos pesos segue uma implementação direta e intuitiva. Com o intuito de

facilitar o compreendimento do algoritmo, a lista a seguir sumariza cada termo utilizado:

• mt = Estimativa do primeiro momento na iteração t, inicialmente 0

• vt = Estimativa do segundo momento na iteração t, inicialmente 0

• gt = Gradiente do erro calculado na iteração t

• m̂t = Estimativa corrigida do primeiro momento na iteração t

• v̂t = Estimativa corrigida do segundo momento na iteração t

• β1 = Taxa de decaimento exponencial do primeiro momento

• β2 = Taxa de decaimento exponencial do segundo momento

• ε = Constante para estabilidade numérica

• t = Contador de iterações, inicialmente 0

• α = Constante de aprendizado

Inicialmente, calcula-se o gradiente da mesma maneira que o algoritmo BP (Equações 3.15

3.16), todavia deve-se calcular um vetor de gradientes (gt), de maneira que cada posição cor-

responda a um gradiente. Em seguida, utiliza-se a Equação 3.17 para obter o termo mt .

mt = β1mt−1 +(1−β1)gt (3.17)

Da mesma maneira, o segundo momento é estimado usando a Equação 3.18. Nota-se que

g2
t corresponde ao gradiente elevado a segunda potência elemento a elemento.

vt = β2vt−1 +(1−β2)g2
t (3.18)

Posteriormente ambos os momentos são corrigidos com base nas Equações 3.19 e 3.20. No

caso β t
1 e β t

2 correspondem a seus valores elevados a potência t. Esta correção garante que o

ajuste seja gradativamente menor.

m̂t =
mt

(1−β t
1)

(3.19)
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v̂t =
vt

(1−β t
2)

(3.20)

Por fim, seguindo a notação da equação do ajuste de pesos da MLP (Equação 3.13), o termo

Δ ji é obtido por meio da Equação 3.21.

Δ ji =
αm̂t√
v̂t + ε

(3.21)

3.2 Deep Learning

Durante muito tempo, arquiteturas rasas, com somente uma camada intermediária, foram

utilizadas para solucionar problemas de Aprendizado de Máquina. Apesar do seu sucesso, prin-

cipalmente através da RNA MLP, em muitos problemas do mundo real, seu poder representativo

não é suficiente (DENG; YU et al., 2014). Em virtude disto, arquiteturas profundas, com muitas

camadas intermediárias, passaram a ser foco de pesquisas.

Ao analisar o cérebro, percebe-se claramente a existência de várias camadas de neurônios

capazes de processar informações captadas pela audição e visão com o intuito de interpretá-las

(KRUGER et al., 2013). Intuitivamente, RNAs deveriam explorar o mesmo tipo de arquitetura.

Seguindo esta lógica, RNAs com múltiplas camadas intermediárias, também chamadas de redes

profundas, passaram a ser estudadas no paradigma Deep Learning.

Algoritmos tradicionais de treinamento como o Back-Progation não são diretamente aplicáveis

em redes profundas. Segundo Bengio (BENGIO et al., 2009), em arquiteturas profundas, o algo-

ritmo BP tende a ficar preso em mı́nimos locais, obtendo desempenhos inferiores à arquiteturas

rasas. Usando pesos inicializados aleatoriamente, as camadas mais próximas da entrada ten-

dem a não ser otimizadas. Em alguns casos, a taxa de erro no conjunto de treino pode ser

relativamente pequena, entretanto a rede falha no quesito de generalização, obtendo resultados

indesejáveis. Este problema é decorrente do valores inconsistentes do gradiente produzido pe-

los erros. Em muitos casos, o valor do gradiente é muito grande e, consequentemente, os pesos

são super ajustados (Overfitting Definição 2). Na situação oposta, quando o valor do gradi-

ente é baixo, os pesos não são ajustados devidamente resultando em Underfitting (Definição 1)

(SCHMIDHUBER, 2015; GLOROT; BENGIO, 2010). Em ambas situações, o modelo tende a não

apresentar desempenho satisfatório.

A subotimização produzida pelos algoritmos de arquiteturas rasas, juntamente com sua alta

complexidade computacional, impossibilitou consideravelmente o estudo de RNAs com arqui-
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teturas profundas (BENGIO et al., 2007). Entretanto, os avanços produzidos nos trabalhos de

(HINTON; OSINDERO; TEH, 2006) e (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006) possibilitaram a criação

de RNAs capazes de construir arquiteturas profundas com alta generalização e desempenho.

A principal diferença consiste em empilhar várias RNAs treinadas gananciosamente camada a

camada. As duas principais RNAs são RBM (Restricted Booltzman Machine) (HINTON; SA-

LAKHUTDINOV, 2006) e AE (Auto-Encoder) (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).

De maneira simples, a RBM consiste em uma rede neural estocástica de duas camadas

capaz de aprender uma distribuição de probabilidade com base nos dados de entrada. Por sua

vez, AE são redes neurais Feed-Forward também de duas camadas cuja camada intermediária

é treinada para aprender uma codificação dos dados de entrada. As Subseções 3.2.1 e 3.2.3

apresentam mais informações.

Como proposto nos trabalhos de Hinton, a construção de redes profundas é divida em duas

fases, a fase de pré-treino, responsável por gerar os valores iniciais do pesos sinápticos e a

fase de ajuste fino usada para finalizar o ajuste dos pesos. Na primeira fase, RBMs ou AE são

acopladas diretamente umas as outras (empilhadas), ou seja, a saı́da de uma rede é diretamente

usada para alimentar a próxima. O treinamento não supervisionado destas RNAS é realizado

de maneira gananciosa, uma camada por vez. Inicialmente a primeira rede é treinada usando

os dados de entrada diretamente, em seguida a segunda rede utiliza os dados processados pela

primeira para realizar seu treinamento. Este processo se repete até a última rede. Por fim, obtém

uma RNA profunda composta por várias outras RNAs empilhadas usada como inicialização.

Na segunda fase, adiciona-se uma camada de saı́da referente as possı́veis classificações.

Para ajustar os pesos desta camada, algoritmos como BP pode ser usado. Novamente o mesmo

procedimento é adotado, i.e. os dados são alimentados a primeira RNA e propagados até a

camada de saı́da. Ao utilizar estes algoritmos com a inicialização feita na primeira fase, o tempo

de treino é consideravelmente reduzido. Além disso, ao contrário das inicializações aleatórias,

é muito improvável que a RNA profunda inicializada com pré-treino não supervisionado fique

presa em mı́nimos locais (BENGIO et al., 2007).

3.2.1 Restricted Booltzman Machines

Assim como o nome sugere, RBMs são adaptações da BM (Booltzman Machine) tradici-

onal proposta em (HINTON; SEJNOWSKI, 1986). Por sua vez, BMs são modelos baseados em

energia e consistem em uma versão modificada das redes de Hopfield (HOPFIELD, 1982) e foi

umas das primeiras RNAs a buscar aprender uma distribuição de probabilidade. Para cada

configuração da rede há um valor de energia associado (LECUN et al., 2006). Sendo assim, o
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aprendizado da rede consiste em modelar o valor da energia de acordo com as propriedades

desejadas (BENGIO et al., 2009). Nesse caso, a função de probabilidade utilizada é apresentada

na Equação 3.22 na qual x representa a configuração de entrada e h a configuração da camada

oculta.

P(x) =
e−Energy(x,h)

Z
(3.22)

Como mostrado na Equação 3.22, a probabilidade de uma determinada configuração é ba-

seada em sua energia, em que valores altos de energia representam probabilidades baixas, con-

sequentemente configurações desejáveis possem valores baixos de energia.

O fator normalizante Z garante que o valor produzido representa uma probabilidade. O

valor de Z é obtido através da soma da energia de todos os possı́veis estados do modelo. A

Equação 3.23 representa como o valor de Z é calculado.

Z = ∑
x

e−Energy(x) (3.23)

A arquitetura das BM consiste de duas camadas, uma de entrada e uma intermediária

(oculta), cujos neurônios são associados completamente, utilizando pesos sinápticos forçando

dependências entre neurônios. Esta RNA inicial apresentou muitas deficiências, pois o tempo de

treino crescia exponencialmente com os dados e o ruı́do afetava consideravelmente seu treina-

mento, inviabilizando sua aplicação em problemas reais. A Figura 3.4 demonstra a arquiteturas

de BM.
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Figura 3.4: Arquitetura da Boltzman Machine tradicional.
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Diferentemente da versão original, como pode ser observado na Figura 3.5, RBMs não

possuem conexões entre neurônios da mesma camada, resultando em neurônios independentes

entre si. É válido notar que os pesos sinápticos, representados por W , são assimétricos de

maneira que os valores se mantêm quando propagados em ambas direções, entretanto os termos

Bias são diferentes. Quando a rede propaga sinapses em direção a camada oculta utiliza-se o

valor b, na direção oposta c (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).

x
1

x
2

x
3

x
5

x
4

x
m

h
1

h
2

h
3 h

4
h
5

b

c

w
ij

Figura 3.5: Arquitetura da Restricted Boltzmann Machine.

Esta arquitetura pode parecer limitadora quando comparada a BM original, entretanto se-

gundo Freund (FREUND; HAUSSLER, 1994) RBMs podem representar qualquer distribuição dis-

creta com uma quantidade suficiente de neurônios ocultos. Ainda, de acordo com Roux (ROUX;

BENGIO, 2008), ao adicionar neurônios ocultos e considerando que seja possı́vel, RBMs tendem

a aperfeiçoar sua modelagem da distribuição.

Originalmente, a RBM foi proposta no trabalho de Smolensky (SMOLENSKY, 1986) com o

nome de Harmonioum, entretanto se manteve inviável devido ao alto custo de treinamento do

algoritmo proposto. Essa dificuldade foi superada no trabalho de Hinton (HINTON; OSINDERO;

TEH, 2006) no qual um algoritmo de treino eficiente foi criado. Anteriormente a explicação do

algoritmo, conceitos utilizados devem ser explicados.

Considerando que o valor de x (dados de entrada) sempre está disponı́vel, utiliza-se a função

de energia com base na probabilidade marginal (Equação 3.24).

P(x) = ∑
h

e−Energia(x,h)

Z
(3.24)

Ao assumir a independências entre os neurônios, a equação de energia passa a ser relativa-

mente mais simples. Sua definição é apresentada na Equação 3.25, sendo b e c os valores de

Bias e W os pesos assimétricos.
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Energia(x,h) =−b− ch−hWx (3.25)

Em seguida, o conceito Energia Livre (Free Energy) também é importado. Este é dado como

a probabilidade logarı́tmica não normalizada da energia, e sua utilização favorece o cálculo do

gradiente. A Equação 3.26 apresenta a energia livre, por sua vez a Equação 3.27 apresentam a

função de probabilidade.

EnergiaLivre(x) =−bx−∑
i

log∑
hi

ehiWix (3.26)

P(x) =
e−EnergiaLivre(x)

∑x e−EnergiaLivre(x)
(3.27)

Por fim, para obter o gradiente da função de probabilidade e consequentemente possibilitar

o ajuste dos pesos, deriva-se o logaritmo da função de probabilidade (Equação 3.27). Sendo

assim, adiciona-se o termo θ que representa os parâmetros da RNA, pesos sinápticos W e ambos

Bias b e c. Em seguida, deriva-se o gradiente do logaritmo da função probabilidade com respeito

a θ . Esta derivação é apresentada na Equação 3.28.

∂ logP(x)
∂θ

=− ∂EnergiaLivre(x)
∂θ

+
1
Z ∑̃

x
e−EnergiaLivre(x̃)∂EnergiaLivre(x̃)

∂θ

=−∂EnergiaLivre(x)
∂θ

+∑̃
x

P(x̃)
∂EnergiaLivre(x̃)

∂θ

(3.28)

Nota-se que a Equação 3.28 possui dois termos −∂EnergiaLivre(x)
∂θ e ∑x̃ P(x̃)∂EnergiaLivre(x̃)

∂θ .

No trabalho de Hinton (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006), os termos recebem as nomenclaturas

de fase positiva e fase negativa. Estas não se referem a seus sinais. A fase positiva refere-se ao

primeiro termo, e corresponde a uma amostragem proveniente do conjunto de dados (x). Por

sua vez, a fase negativa, segundo termo, consiste em amostragens obtidas do modelo.

Para realizar a amostragem do modelo, necessária para o segundo termo, utiliza-se as

Equações 3.29 e 3.30 juntamente com o conceito de amostragem de Gibbs (BENGIO et al., 2009).

Esta é feita através da subamostragem sequencial de um conjunto de variáveis aleatórias x.

P(hi = 1|x) = eci+Wix

1+ eci+Wix
= sigmoide(ci +Wix) (3.29)
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P(xi = 1|h) = ebi+Wih

1+ ebi+Wih
= sigmoide(bi +Wih) (3.30)

Esta subamostragem é realizada através da propagação em ambas direções na RNA. Inici-

almente, utilizam-se dados de entrada (x) para alimentar a rede, em seguida as saı́das são pro-

pagadas em direção a camada oculta, e de volta para a camada inicial utilizando as Equações

3.29 e 3.30. Esse processo é denominado como uma Cadeia ou Passo de Gibbs e, se repetida

infinitas vezes, converge para o valor real da probabilidade P(x). A Figura 3.6 demonstra o

funcionamento da amostragem de Gibbs.
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Figura 3.6: Amostragem de Gibbs. Cada passo corresponde a propagar as sinapses para “cima” e
para “baixo”.

Utilizando a amostragem de Gibbs e duas aproximações, Hinton propôs o algoritmo Cons-

tractive Divergence. A primeira aproximação consiste considerar a utilização somente de um

exemplo por vez para o ajuste dos pesos. Essa resulta na alteração do segundo termo da

Equação 3.28, produzindo a Equação 3.31.

Δθ =−∂EnergiaLivre(x)
∂θ

+
∂EnergiaLivre(x̃)

∂θ
(3.31)

Tomando como base o gradiente do logaritmo da função de probabilidade, o algoritmo

emprega a Equação 3.28. O primeiro termo (fase positiva) é calculado diretamente através da

Equação 3.29 com base nos dados de entrada x. O segundo termo (fase negativa) representa a

amostragem obtido do modelo. Seu cálculo é viabilizado com base na segunda aproximação.

Esta aplica k-Cadeias de Gibbs para obtenção da representação da RNA (x̃), sendo k a quanti-

dade de amostragens realizados sequencialmente e k >= 1. Quanto maior o valor de k, mais
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precisa será a aproximação, entretanto testes empı́ricos mostram que k = 1 fornece resultados

satisfatórios.

O intuito do algoritmo consiste em treinar localmente ao redor dos dados de entrada x,

reduzindo a energia livre no ponto exato x e alocando energia livre em pontos próximos à

h, i.e., dados semelhantes à x produzirão h semelhantes. Ainda, o Contrastive Divergence

também busca delinear o contraste entre exemplos do conjunto de dados x e representações

produzidas pelo modelo h, ou seja, busca-se reduzir a energia nos dados de entrada (aumentar

probabilidade) e aumentar-la para representações do modelo (reduzir probabilidade) (BENGIO et

al., 2009).

3.2.2 Deep Belief Networks

Considerando que treinar arquiteturas profundas utilizando somente algoritmos como o BP

apresentam resultados sub-ótimos e inferiores a estruturas com poucas camadas, é necessário

utilizar outros algoritmos de treinamento. Numa tentativa de construir redes profundas, Hinton

(HINTON; OSINDERO; TEH, 2006) propõe a utilização da DBN (Deep Belief Networks).

DBNs são RNAs profundas utilizadas como inicialização de outras redes. Sua estrutura

consiste em várias camadas empilhadas, em grande parte RBMs, treinadas de maneira gananci-

osa e não supervisionada.

O treinamento das DBNs é realizada em duas etapas. Na primeira, treina-se uma RBM

utilizando diretamente os dados de entrada x. Em seguida, treina-se uma segunda RBM, porém,

desta vez, utiliza-se a representação obtida ao alimentar a primeira RBM com x, para trei-

nar a segunda RBM. Caso uma terceira RBM seja empilhada, esta seria treinada utilizando a

representação obtida a partir da segunda RBM, que por sua vez utiliza a primeira RBM. Este

processo se repete até que um número satisfatório de RBMs seja atingido.

Após empilhar várias RBMs, pode-se utilizar a DBN como inicialização dos pesos sinápticos

de uma rede profunda. Para tanto, adiciona-se uma camada final referente as classes do pro-

blema. O treinamento desta última camada é realizado utilizando algoritmos como o BP, e

proporciona um ajuste fino nos pesos da DBN. A Figura 3.7 mostra ambas etapas do treina-

mento da DBN.
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Figura 3.7: Treinamento não supervisionado camada a camada de DBNs.

3.2.3 Auto-encoder

Inicialmente proposto no trabalho de Freund (FREUND; HAUSSLER, 1994), Auto-encoders

(AE) são RNAs do tipo Feed-Forward compostas três camadas: entrada, oculta e saı́da in-

teiramente conectadas, e treinadas de maneira não supervisionada. Da mesma maneira que

RBMs buscam obter uma representação do conjunto de dados, AEs são treinadas para ob-

ter uma codificação dos dados com maior acurácia possı́vel (LAROCHELLE et al., 2009). Essa

codificação consiste em empregar a camada oculta para obter uma representação abstrata, e em

seguida converte-la de volta para os dados originais. Esse processo de transformação dos dados

possibilita o aprendizado de caracterı́sticas úteis e a filtragem de informação inútil (LIU et al.,

2016).

Considerando que busca-se obter uma representação codificada dos dados, sua arquite-

tura necessariamente requer que a camada de saı́da possua a mesma dimensão (quantidade

de neurônios) que o conjunto de dados. Por outro lado, a quantidade de neurônios da camada

oculta não é fixa. Em caso de uma quantidade inferior, os neurônios da camada oculta tentam

combinar atributos para obter uma representação de dimensão menor, no caso oposto atributos

extras serão gerados (LIU et al., 2016). A Figura 3.8 apresenta a arquitetura de AEs. Nota-se
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que os neurônios são conectados inteiramente utilizando pesos W . Além disso, cada neurônio

também possui um termo Bias (b).
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Figura 3.8: Arquitetura de um Autoencoder.

Uma notação formal é apresentada no trabalho de Vincent (VINCENT et al., 2008). Desta

vez, a formulação objetiva a descoberta de pesos W e Bias b que possuam taxas de erro médio

mı́nimas. Sendo x os dados originais, x̂ os dados originais reconstruı́dos, L uma função de custo,

e θ uma configuração da RNA, a Equação 3.32 apresenta esta formulação.

θ = argmin
1
N

n

∑
i=1

L(xn, x̂n) (3.32)

Como função de custo (L), pode-se utilizar o Erro Quadrático Médio (Equação 3.10).

Ainda, outras funções como Cross-Entropy e Erro Exponencial também podem ser aplicadas.

Sendo y a saı́da obtida (υ(n)), dn a saı́da desejada (no caso dn corresponde ao próprio x) e N

a quantidade de exemplos do conjunto de dados, as Equações 3.33 e 3.34 apresentam ambas

funções de custo. No caso do Erro Exponencial, utiliza-se um parâmetro normalizador τ .

CrossEntropy(n) =−
N

∑
n
(ynln(dn))+(1−dnln(1− yn)) (3.33)

ErroExponencial(n) = τ.exp(
1
τ

N

∑
n
(yn −dn)

2) (3.34)

Para o treinamento de AEs, inicialmente algoritmos como o Back-Propagation (Subseção

3.1.2) são utilizados. Entretanto, esta estratégia pode limitar a capacidade representativa da

RNA, resultando em um modelo trivial que aprende a função identidade e generaliza de maneira
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ineficiente.

Uma solução denominada Denoising Auto-Encoder (dAE) é proposta nos trabalhos (VIN-

CENT et al., 2008, 2010). Esta consiste em corromper aleatoriamente os dados, de maneira que

alguns exemplos passem a apresentar atributos com valores zerados. Esta alteração visa produ-

zir um AE que aprende uma representação robusta a presença de ruı́do.

O treinamento do dAE utiliza os dados corrompidos (x̃) como entrada e compara os dados

originais (x) com a reconstrução da rede y. É válido ressaltar que a corrupção parcial dos dados

é realizada somente no treinamento, na fase de teste, os dados são fornecidos para a rede sem

alteração. Desta maneira, A Figura 3.9 mostra a arquitetura do dAE.
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Figura 3.9: Arquitetura de um Denoising Auto-Encoder. Uma camada extra de ruı́do é adicionada.

3.2.4 Stacked Auto-encoders

De maneira similar a DBN, Stacked Auto-Encoders (SAEs) são construı́dos utilizando AE

como blocos de construção. Suas fases de treino e teste também seguem o mesmo procedi-

mento dos AEs. Inicialmente, camadas de AEs são treinadas de maneira gananciosa e utiliza-

das para o treinamento de AEs nos nı́veis seguintes, em seguida, utiliza-se a nova representação

(codificação) obtida para o treinamento do segundo AE. Este procedimento se repete para todas

as camadas.

SAEs são utilizadas como inicialização de uma rede profunda. Inicialmente, empilha-se

AEs para obter uma representação mais discriminativa, e, por fim, para realizar a classificação,

adiciona-se uma camada de saı́da treinada utilizando algoritmos como BP (RUMELHART; HIN-

TON; WILLIAMS, 1986). A Figura 3.7 também se aplica a SAEs, no caso utiliza-se AEs no lugar
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de RBMs.

Trabalhos com resultados empı́ricos como (LAROCHELLE et al., 2007) apontam que DBNs

apresentam resultados levemente superiores, por outro também é válido ressaltar que SAEs

apresentam erros de reconstrução com menor variância e não utilizam aproximações como a

amostragem de Gibbs (BENGIO et al., 2009). Igualmente, Denoising Auto-Encoders também

podem ser empilhados para a criação de Stacked Denoising Auto-Encoders. Segundo Vincent

(VINCENT et al., 2010), utilizar DAEs ao contrário de AEs tradicionais possibilita o aprendi-

zado de uma distribuição mais representativa, obtendo resultados superiores ou competitivos a

DBNs.



Capı́tulo 4
CLASSIFICAÇÃO HIERÁRQUICA

Este Capı́tulo fornece uma revisão sobre Classificação Hierárquica, disponibilizando uma

descrição sobre cada abordagem presente na literatura assim como diferentes campos de

aplicações e trabalhos recentes.

No contexto de Aprendizado de Máquina, dado um conjunto de dados X, a tarefa de

classificação tradicional consiste em construir um classificador capaz de atribuir uma classe

a uma instância. De maneira formal, a Definição 3 descreve a classificação.

Definição 3. Classificação é a tarefa de aprender uma função f que mapeia cada vetor de

valores x do conjunto de dados X para uma classe c pré-definida. A função f também é referida

como modelo de classificação ou simplesmente classificador (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Na classificação tradicional, todas as classes c ∈ C são mutuamente exclusivas, ou seja,

para cada instância x é atribuı́da somente uma classe. Desta maneira, assume-se que não exis-

tem dependências entre as possı́veis classes, tampouco uma estrutura que define relações entre

classes similares. Entretanto, em problemas mais complexos, as classes são definidas por meio

de relacionamentos entre superclasses e subclasses estabelecidas por uma hierarquia predefi-

nida. Nestas situações, têm-se um problema de Classificação Hierárquica (CH). A Definição 4

formaliza o conceito.

Definição 4. Sendo X o conjunto de dados, um problema de CH consiste em aprender uma

função f capaz de classificar um instância x ∈ X em um conjunto de classes c ∈ C, sendo

C o conjunto de todas classes do problema. Ainda, a função f deve respeitar as restrições

estabelecidas pela hierarquia do problema de maneira que, ao predizer um determinada classe,

todas suas superclasses também são preditas (CERRI et al., 2016).
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Figura 4.1: Exemplos de Hierarquias de Classes

Adicionalmente, problemas de CH são separados de acordo com suas peculiaridades. A

Definição 5 apresenta os critérios de separação.

Definição 5. Dado um problema de CH, a organização de suas classes é definida segundo três

critérios (γ,ψ,φ ), cujos valores variam de acordo com γ ∈ {Árvore,DAG}, ψ ∈ {HSC,HMC},

e φ ∈ {Obrigatória em nó f olha,Não obrigatória} (SILLA; FREITAS, 2010).

Como especificado na Definição 5, em problemas hierárquicos, os nós de uma estrutura são

utilizados para definir suas possı́veis classes. Essa estrutura pode ser do tipo árvore ou DAG

(Grafo Acı́clico Direcionado). Uma árvore define uma estrutura cujas classes possuem somente

uma superclasse (nó pai), enquanto estruturas DAG permitem que um nó possua múltiplas su-

perclasses. A Figura 4.1 exemplifica ambas as possibilidades. Essa variação pode afetar con-

sideravelmente o desempenho de alguns métodos, pois, ao permitir múltiplas superclasses, a

estrutura DAG requer classificadores e estratégias mais complexas.

Além de definir as relações interclasses, as estruturas também definem a relações do tipo

Is-a(restrição hierárquica). Tal relação estabelece que caso um exemplo pertença a um determi-

nado nó, todos os seus nós pais também são inclusos. Tomando a Figura 4.1a como exemplo ,

supondo que o classificador prediga a classe 2.1, automaticamente a classe 2 faz parte da res-

posta. Intuitivamente, a mesma propriedade é válida para instâncias utilizadas na fase de treino.

Desta maneira, uma classificação sempre consiste de um ou vários caminhos partindo da raiz

até nós da hierarquia.

Problemas hierárquicos também são divididos de acordo com a quantidade classes que suas

instâncias possuem (critério ψ da Definição 5). Em casos em que somente um caminho é

permitido, tem-se um problema HSC (Hierarchical Single-label Classification), em caso de

múltiplos caminhos, HMC (Hierarchical Multi-label Classification). Problemas do tipo HMC

tendem a ser mais complexos visto que um classificador deve considerar vários caminhos. Por
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sua vez, problemas HSC são mais simples, pois seus classificadores predizem somente um

caminho.

O último critério da Definição 5, γ , estabelece quão profundo uma classificação deve ser.

Caso γ = Não obrigatória nós internos podem ser a classificação mais profunda, caso γ =

{Obrigatória em nó somente nós folhas são classificações.

As abordagens usadas para CH são separadas em três grupos: Flat, Global e Local. As

Seções 4.1, 4.2 e 4.2 descrevem o funcionamento das abordagens, com suas vantagens e des-

vantagens, assim como trabalhos que as utilizaram.

4.1 Abordagem Flat

Dentre as abordagens presentes na literatura, a Flat consiste na solução mais simples para se

lidar com problemas hierárquicos. Ela opta por ignorar os aspectos hierárquicos do problema,

transformando-o em um problema de classificação tradicional. A literatura diverge na definição

da estratégia Flat. Alguns trabalhos como (SILLA; FREITAS, 2009b) a apresentam como vários

classificadores binários um para cada possı́vel classe da hierarquia, outros (ZIMEK et al., 2010;

GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010; BABBAR et al., 2013) utilizam somente um classificador

para toda a hierarquia. Utilizar somente um classificador resulta em complexidade menor, en-

tretanto este é responsável por distinguir mais classes, podendo resultar em resultados inferiores.

Por outro lado, múltiplos classificadores binários são mais custosos, entretanto os classificado-

res precisam distinguir entre somente duas classes. De maneira geral, uma abordagem é dada

como Flat se não leva em consideração nenhuma caracterı́stica hierárquica.

Em ambas situações, classificadores tradicionais da literatura podem ser empregados dire-

tamente. As Figuras 4.2 e 4.3 exemplificam o funcionamento da abordagem Flat. Na Figura

4.2 nós verdes circundados representam classificadores binários. Por sua vez, na Figura 4.3 um

único classificador é treinado para distinguir entre os nós azul claro (classes).

Devido a sua simplicidade, a abordagem Flat é computacionalmente acessı́vel. Entretanto,

apresenta deficiências, pois caracterı́sticas relacionadas as dependências entre as classes não são

utilizadas. Além disso, devido a relação Is-a entre as classes, ao classificar uma instância, todas

as classes referentes aos nós pais são adicionados a classificação final, podendo resultar em

classificações totalmente errôneas. Em grande parte dos trabalhos, esta abordagem é empregada

como comparador baseline.

Quanto às especificidades definidas anteriormente, esta abordagem consegue lidar com am-
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Figura 4.2: Funcionamento da abordagem Flat binária.
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Figura 4.3: Funcionamento da abordagem Flat multi-classe
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bas hierarquias, árvore e DAG, pois suas estruturas são ignoradas. Também consegue predizer

nós internos, em razão de um nó interno ser tratado normalmente como uma classe. Por fim, no

caso de problemas HMC, classificadores multi-label também podem ser aplicados.

Segundo Zimek (ZIMEK et al., 2010), essa abordagem também pode ser utilizada para veri-

ficar a qualidade dos atributos e as relações entre as classes. Essa análise é feita comparando os

resultados da abordagem Flat com abordagens hierárquicas Local (Seção 4.2) e Global (Seção

4.3). Caso os atributos não reflitam a hierarquia, é muito provável que a abordagem Flat obte-

nha resultados competitivos ou melhores. Caso a hierarquia seja imprópria é muito provável que

abordagens locais deteriorem os resultados. De maneira complementar, (BABBAR et al., 2013)

afirma que a abordagem Flat é aconselhável quando o conjunto de dados é balanceado. A Seção

4.1.1 apresenta alguns trabalhos que empregaram a abordagem Flat.

4.1.1 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Phachongkitphiphat (PHACHONGKITPHIPHAT; VATEEKUL, 2014) propôs uma

alteração para melhorar resultados em problemas HMC cujas hierarquias são muito extensas.

No primeiro nı́vel da hierarquia, a abordagem local LCN (Subseção 4.2.1) é utilizada, caso um

determinado nó não seja predito, todo os nós do seu ramo não são incluı́dos na resposta. Em

seguida, completa o processo utilizando um classificador Flat.

No trabalho de Babbar (BABBAR et al., 2013), o comportamento da abordagem Flat é ava-

liado também em hierarquias extensas. Nesse caso, a grande variedade dos dados e o tamanho

da hierarquia dificultam demasiadamente o processo de classificação. Em virtude desse fato, os

autores propuseram um método de poda (eliminação de nós) na hierarquia com base em Meta-

Learning. Cada meta classificador leva em consideração as relações entre nós irmãos e filhos

para determinar se a remoção de um nó pode levar ou não a resultados superiores.

No contexto de classificações de emoções a partir de textos, o trabalho de Ghazi (GHAZI;

INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) investiga a aplicação das abordagens Flat e Local. Ao propor

e reestruturar seu problema usando uma hierarquia, os autores mostram que ao explorar as

relações entre superclasses e subclasses, os resultados são favorecidos.

4.2 Abordagem Local

Diferentemente, a abordagem Local utiliza múltiplos classificadores capazes de distinguir

uma quantidade limitada de classes. De maneira geral, classificadores locais podem ser vistos
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como casos de reduções de AM, pois reduzem o problema de classificação para vários proble-

mas menores cujas soluções são combinadas para solucionar o problema maior (CERRI et al.,

2016).

Apesar de todas estratégias da abordagem Local reduzirem o problema de classificação,

suas fases de treino e teste diferem consideravelmente. Segundo a revisão de Silla (SILLA;

FREITAS, 2010), a literatura oferece três variações

• LCN - Classificador Local por Nó (DUMAIS; CHEN, 2000);

• LCPN - Classificador Local por nó Pai (KIRITCHENKO; MATWIN; FAMILI, 2005);

• LCL - Classificador Local por Nı́vel (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015).

Como vantagem, por explorar diferentes técnicas para o treino dos seus classificadores e as

relações entre as classes, as três estratégias tendem a obter resultados superiores a abordagem

Flat. Ainda, os benefı́cios de qualquer classificador da literatura podem ser incorporadas ao

modelo. Entretanto, devido à quantidade de classificadores, sua complexidade computacional é

mais elevada.

As Subseções 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3 apresentam uma descrição mais detalhada sobre cada

estratégia da abordagem Local, assim como trabalhos que as utilizaram.

4.2.1 Classificador Local por Nó

A estratégia Classificador Local por Nó (LPN) propõe a utilização de um classificador

binário por nó da hierarquia. Essa redução tem como objetivo reduzir a complexidade dos

classificadores de maneira que somente aspectos relacionados a um nó sejam considerados. A

Figura 4.4 exemplifica o comportamento dessa estratégia.

Em sua fase de treino, um classificador binário é associado e treinado para cada nó da

hierarquia, com exceção do nó raiz. Na fase de teste, todos os classificadores são utilizados

para obtenção da classificação final. Desta maneira, ambas etapas podem ser paralelizadas.

Por utilizar classificadores binários, cada nó da hierarquia recebe uma classificação, verda-

deira ou falsa (0 ou 1). Sendo assim, inconsistências são possı́veis. Supondo a hierarquia da

Figura 4.4, um teste pode predizer os nós {1,2.1} como classificação, pode-se notar que esta

não é válida, pois os nós não são conexos na hierarquia. Desta maneira, é necessário realizar

correções de inconsistências.
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Figura 4.4: Funcionamento da estratégia LCN. Um classificador binário é treinado para cada nó
circundado (Nós 1,2,1.1,1.2,2.1 e 2.2)

Uma vantagem desta estratégia reside na sua indiferença quanto aos tipos de hierarquias.

Entretanto, como desvantagem, muitos classificadores são necessários, fato que afeta sua com-

plexidade computacional. A Seção 4.2.1.1 apresenta alguns trabalhos que utilizaram esta es-

tratégia.

4.2.1.1 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Dumais (DUMAIS; CHEN, 2000) faz um comparativo entre as abordagens Flat

e LCN na classificação de páginas Web. Neste caso, os autores utilizaram SVMs e a estratégia

LCN apresentou resultados superiores a Flat.

O trabalho de Cesa-Bianchi (CESA-BIANCHI; RE; VALENTINI, 2011) explora a sinergia entre

emsembles, métodos de custo e data-fusion em problemas HMC. Seus resultados são interessan-

tes, pois reforçam a necessidade de vários tipos de técnicas. Ao utilizar diversos classificadores

(Ensemble), treinados com diversos conjunto de dados (data-fusion) e métodos de custo para

decidir qual nó expandir, a precisão em diferentes nı́veis da hierarquia tende a não decair.

No trabalho de Ying (YING; YING, 2011), é proposta uma estratégia utilizando um nó de

retorno que representa possı́veis erros em nı́veis superiores. Usando LCN, esta abordagem adi-

ciona um classificação extra (retorno) para cada classificador que não está no primeiro nı́vel.

Na fase de teste, caso uma instância seja classificada na classe de retorno, assume-se que o

classificador do nı́vel superior errou, e a classificação é realizada novamente no nı́vel superior,

porém a classe predita anteriormente (errada) é removida. Essa abordagem apresentou resulta-

dos satisfatórios, porém os autores não deixaram claro o comportamento da estratégia quando
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todos os caminhos possı́veis atingem um nó de retorno.

No trabalho de Zhang (ZHANG et al., 2016), uma hierarquia de classificadores é proposta

para a classificação de emoções. O conjunto de dados utilizado é composto por postagens

oriundas de micro-blogs chineses cujo conteúdo é esparso.

4.2.2 Classificador Local por Nó Pai

Assim como o nome sugere, essa estratégia reduz o problema de classificação original para

vários problemas locais no qual, para cada nó pai, um classificador é construı́do. Usando a

hierarquia da Figura 4.5, em sua fase de treino, um classificador é treinado para os nós “Raiz, 1

e 2”. Nota-se que um nó extra é adicionado como “Raiz” da hierarquia. Os classificadores trei-

nados são capazes de distinguir apenas entre seus nós filhos. Desta maneira, cada classificador

é responsável por diferenciar menos classes, e consequentemente, tende a ser mais eficiente.

1

Raiz

2

1/1 1/2 2/22/1

0.6

0.30.60.4 0.7

0.4

Figura 4.5: Funcionamento da estratégia LCPN. Neste caso, um classificador é treinado para os
nós internos (Raiz, 1 e 2)

Na fase de teste, uma abordagem Top-Down é utilizada. A partir do classificador do nó

“Raiz”, cada instância é classificada entre seus nós filhos. A classe obtida para o nó em questão,

é expandida, de maneira que a instância é testada novamente usando o classificador associado

ao nó predito. Esse processo se repete até que um nó folha seja atingido. Consequentemente, a

classificação final é composta da concatenação das classificações obtidas da raiz até uma folha.

Tomando a Figura 4.5 como exemplo e as probabilidades preditas por seus classificadores,

o exemplo testado seria classificado como 1/2, pois, o classificador do nó “Raiz” obteve a

classificação 1 (60% de probabilidade) e em seguida, o classificador do nó “1” classificou a

instância como 2 (60% de probabilidade).
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Esta estratégia de teste apresenta vantagens e desvantagens. Como benefı́cio, inconsistências

de classificação não são possı́veis, pois a classificação de uma instância sempre corresponde a

um caminho. Como inconveniência, erros provenientes de camadas superiores são propagados

para nı́veis mais profundos (NAKANO et al., 2017a).

Também é válido notar que a estratégia de treino permite a paralelização do treino dos

classificadores. Entretanto, na fase de teste, esta paralelização não é possı́vel, visto que o clas-

sificador a ser utilizado depende diretamente da classificação oriunda do nı́vel anterior. Ainda,

classificações Não obrigatória não são possı́veis, tornando necessário o uso de estratégias para

reduzir a profundidade das classificações.

A Subseção 4.2.2.1 apresenta trabalhos que aplicam a estratégia LCPN, juntamente com

técnicas de decisão para definir qual nó expandir, visando diminuir a propagação de erros.

4.2.2.1 Trabalhos Relacionados

Uma técnica denominada Selective Top-Down é proposta no trabalho de Secker (SECKER et

al., 2007). Para o treinamento de cada classificador, vários tipos de classificadores são testados,

aquele que apresentar maior desempenho em um conjunto de validação é selecionado. Apesar

de obter melhores resultados que a estratégia Top-Down clássica, erros ainda são propagados.

Uma extensão do trabalho de Secker (SECKER et al., 2007) é proposta em (SECKER et al.,

2010). Desta vez, além dos classificadores, atributos também são selecionados. Ao contrários

das técnicas de seleção de atributos tradicionais que são aplicadas somente uma vez no conjunto

de dados, a estratégia proposta aplica separadamente a seleção de atributos para cada classifica-

dor da hierarquia, resultando em diferentes atributos para cada classificador. Um trabalho muito

semelhante a este, porém em outra aplicação, é apresentado por Silla (JR; FREITAS, 2011).

O trabalho de Wang (WANG; ZHAO; LU, 2014) também investiga a aplicação de técnicas

de Meta-Learning para minimização do erro. Essa técnica treina um meta-classificador para

definir qual nó deve ser expandido em cada nı́vel da hierarquia. O meta-classificador utiliza

os atributos do conjunto de dados, juntamente com vários meta-atributos, como probabilidade

média e mı́nima de um nó, para sua construção.

O trabalho de Zhu (ZHU; WEI; NGO, 2014) emprega as probabilidades dos nós filhos e netos

para definir qual o nó a ser expandido. Esta técnica foi desenvolvida exclusivamente para pro-

blemas HSC, e visa descobrir uma matriz de pesos responsável por auxiliar na decisão do nó a

ser expandido utilizando probabilidades de predições.

O trabalho de Hernandez (HERNANDEZ; SUCAR; MORALES, 2013) propõe três técnicas si-
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milares que usam todos os classificadores. A primeira consiste em ordenar as probabilidades

de todos os nós e selecionar a classificação consistente com maior probabilidade. Esta técnica

é simples, porém é afetada por nós com poucos filhos, pois suas probabilidades são altas. A

segunda emprega a multiplicação das probabilidades segundo um ramo da hierarquia, podendo

sofrer com erros numéricos devido à multiplicação de valores pequenos. A terceira consiste na

média das probabilidades, mostrando-se a melhor das três, devido a simplicidade e eficiência.

Todas estas técnicas são especı́ficas para problemas cuja hierarquia é uma árvore e permitem

somente uma classe por nı́vel.

Hernandez (HERNáNDEZ; SUCAR; MORALES, 2014) também propõem a utilização de todos

nós classificadores para obtenção da classificação final. A escolha da classificação final reside

na multiplicação direta das probabilidades, o ramo com maior probabilidade é escolhido como

classificação final. Esta técnica é especı́fica para problemas hierárquicos HSC e consegue lidar

com ambos tipos de hierarquia. Ainda, baseia-se no teorema de Bayes, pois busca-se obter a

maior probabilidade conjunta, entretanto ao reduzir a decisão para uma simples multiplicação,

assume-se independência condicional entre superclasses e subclasses.

O trabalho de Naik (NAIK; RANGWALA, 2016) emprega uma redução na hierarquia por meio

de eliminação de nós. Com base em um limiar calculado automaticamente, os autores imple-

mentam duas técnicas, uma local e uma global, ambas utilizando a média das probabilidades

das classes multiplicado pelo seu desvio padrão, e um parâmetro de normalização. Entretanto, a

local considera somente os nós de um nı́vel, enquanto a global utiliza todos os nós da hierarquia.

Consequentemente, a local achata nı́veis inteiros da hierarquia, e a global, por sua vez, elimina

nós especı́ficos. Seus resultados mostram que a estratégia global obteve melhor desempenho.

4.2.3 Classificador Local por Nı́vel

Com base nos nı́veis (alturas) da hierarquia, esta estratégia reduz o problema para várias

classificações menores nos quais um classificador é treinado para cada nı́vel. Sendo assim,

quando comparada as outras estratégias locais, menos classificadores são necessários.

Em relação aos tipos de hierarquia, esta estratégia apresenta um viés que pode ser pro-

blemático caso o problema possua um DAG como hierarquia, pois um nó pode possuir mais

um de uma superclasse, e, consequentemente, mais de uma altura. No trabalho de (CERRI et al.,

2016), os autores assumem a maior altura como definitiva. Tal problema não ocorre quando a

estrutura é uma árvore.

A fase de treino desta estratégia constrói um classificador local para cada nı́vel da árvore.
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Figura 4.6: Funcionamento da estratégia LCL. Neste caso, um classificador para o nı́vel 1 e outro
para o nı́vel 2

Como pode ser observado na hierarquia da Figura 4.6, dois classificadores são necessários. No

nı́vel 1, o classificador distingue entre as classes 1 e 2. No nı́vel 2, o classificador distingue

entre as classes 1/1, 1/2, 2/1 e 2/2.

Na fase de teste, a instância é classificada por todos os classificadores, consequentemente,

para cada nı́vel, uma classificação é obtida. Sendo assim, existe a possibilidade paralelismo,

tanto na fase de treino como teste.

Após a fase de teste, classificações inconsistentes são possı́veis. Tomando a Figura 4.7

como exemplo, nota-se que os nós obtidos como resposta não são conexos (não formam um

caminho), portanto nessas situações uma fase de correção pós-testes é necessária.
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Figura 4.7: Predições da estratégia LCL com inconsistência

Na subseção a seguir, métodos de correção de inconsistência, assim como trabalhos relaci-
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onados são apresentados.

4.2.4 Trabalhos Relacionados

Paes et. al. (PAES; PLASTINO; FREITAS, 2012) propuseram uma correção com base nas

probabilidades preditas pelos classificadores. Essa técnica é denominada como SWV (Sum of

Weighted Votes) e utiliza a soma das probabilidades de todos nós classificados da hierarquia.

O ramo que contém a maior soma é mantido como resposta. Por fim, caso uma classificação

Obrigatória em nó f olha seja necessária, classificadores por nó pai são utilizados para comple-

tar a classificação até um nó folha. Apesar de ser mais complexa, esta técnica busca corrigir

erros em nı́veis superiores.

Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2013) aplicaram um método de correção similar à abor-

dagem por nó pai. No primeiro nı́vel, esta estratégia busca qual classe obteve maior probabili-

dade e expande o nó correspondente. Nos nı́veis subsequentes, os nós com maior probabilidade

e que são conexos com os escolhidos no nı́vel diretamente superior são explorados. Este pro-

cesso se repete até que um nó folha seja atingido. Da mesma maneira que a LCPN, esta técnica

de correção tende a propagar erros nas camadas superiores. Por questões de referência, este

método é denominado Correção LCPN.

No trabalho de Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015) utilizou-se um correção simples

denominada Simple-Prune. Seguindo um método Top-Down, esta técnica elimina todas as

classificações cujos nós pais não foram preditos. Seus resultados são competitivos, entretanto

tendem a propagar erros de nı́veis superiores.

Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2014) utiliza redes neurais Multi-Layer Perceptron para

classificar funções de proteı́nas. Esse problema é do tipo HMC e possui uma hierarquia no

formato de árvore. Nesse trabalho, os autores propõem a utilização das probabilidades preditas

pelas redes neurais de nı́veis superiores como atributos extras para as redes do nı́vel seguinte.

Esse método traz resultados positivos, entretanto não permite a paralelização em ambas fases

de teste e treino. Seu método de correção de inconsistência é o Simple-Prune.

No trabalho de Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2013), redes neurais Multi-Layer Per-

ceptron são utilizadas na classificação de GPCRs. Este problema é do tipo HSC, possui uma

árvore como hierarquia e o método de correção utilizado foi o LCPN. Seus resultados não foram

competitivos com as abordagens comparadas. Os autores relatam que o motivo dos resultados

inferiores reside no conjunto de dados muito desbalanceado, principalmente nos nı́veis mais

profundos da hierarquia.
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O trabalho de Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015) estuda a aplicação de redes neurais

Multi-Layer Perceptron juntamente com a hierarquia proveniente da GO (Gene Ontology 1)

para a classificação de funções de proteı́nas. O problema em questão possui várias classes por

nı́vel (HMC), um DAG como hierarquia e o método de correção Simple-Prune. Os autores

exploram a utilização dos rótulos originais das instâncias de treino como caracterı́sticas extras

para as redes de camadas mais profundas. Na fase de teste, as predições são adicionadas aos

vetores de caracterı́sticas. Através dos resultados obtidos, os autores mostram que, ao forçar a

dependência entre rótulos, as redes tendem a produzir resultados superiores. Também é válido

mencionar que, por ser um DAG, um nó pode ter diferentes nı́veis, consequentemente ajustes

são necessários. Nesse trabalho, os autores optaram por atribuir o nı́vel mais profundo.

O problema de classificação de funções de genes do fungo levedo (Saccharomyces cerevi-

sia) é novamente pesquisado em (CERRI et al., 2016). Este trabalho estende as pesquisas de Cerri

(CERRI; BARROS; CARVALHO, 2014, 2013), além de usar as probabilidades e os rótulos como

atributos extras, somente as probabilidades como atributos também são avaliadas. Seus resul-

tados mostram que somente probabilidades fornecem resultados inferiores, enquanto, forçar as

dependências entre classes favorece os resultados. Este trabalho lidou com um problema HMC,

estrutura árvore e correção do tipo Simple-Prune.

4.3 Abordagem Global

De maneira semelhante a abordagem Flat, a abordagem Global visa a construção de so-

mente um classificador, todavia aspectos relacionados à hierarquia são levados em conta na fase

de treino do modelo. Sendo assim, os classificadores globais tendem a ser mais complexos no

aspecto computacional.

Segundo a literatura, vários algoritmos são usados como base para as abordagens globais.

De maneira geral, pode-se sumarizá-los em dois grupos: Adaptação de Algoritmos ou Extração

de Regras. Ambos geram modelos, com respeito as limitações dos problema capazes de clas-

sificar instâncias em qualquer nó da hierarquia. Assim como seu nome sugere, trabalhos que

utilizaram Adaptação de Algoritmo buscam utilizar algoritmos da literatura e adaptá-los para

lidar com problemas de Classificação Hierárquica. Por sua vez, a Extração de Regras engloba

trabalhos que buscam realizar a classificação através de regras do tipo Se-Então.

Na próxima subseção 4.3.1 trabalhos recentes que utilizaram a abordagem global são apre-

sentados. Inicialmente, abordagens de Adaptação de Algoritmos são apresentado. Em seguida,

1http://www.geneontology.org/
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abordagens de Extração de Regras são sumarizadas.

4.3.1 Trabalhos Relacionados

Incorporando o conceito de PCT (Predictive Clustering Trees) ao contexto de CH, o tra-

balho de Vens (VENS et al., 2008) propõe três técnicas diferentes. PCTs utilizam árvores de

decisões como uma hierarquia de clusters cujos nós são separados recursivamente em clusters

menores, a construção de PCTs visa minimizar a variância intra-cluster. Sendo assim, cada

técnica proposta neste trabalho constrói árvores de decisão com base em PCTs. A primeira

técnica, Clus-HMC, constrói uma árvore capaz de predizer qualquer classe da hierarquia. A se-

gunda, Clus-SC, transforma o problema em várias classificações binárias, ou seja, uma árvore

é construı́da para cada classe. A terceira, Clus-HSC, utiliza uma estratégia semelhante à LCN

para a construção de uma árvore por aresta da hierarquia. No geral, a técnica Clus-HMC obteve

resultados superiores, enquanto as outras duas se mantiveram competitivas.

Alguns trabalhos adaptam o classificador tradicional NB (Naive Bayes) para CH. A pri-

meira adaptação foi proposta no trabalho de Silla (JR; FREITAS, 2009). Este constrói um NB

global, denominado GMNB (Global Model Naive Bayes), capaz de predizer qualquer nó da

hierarquia. Para a fase de teste, o GMNB usa o processo de classificação do NB tradicional,

porém leva em consideração a hierarquia do problema, i.e. caso uma instância possua classe

2.1, ela contribui para o cálculo de probabilidade das classe 2 e 2.1. Este trabalho é estendido

no trabalho de Merschmann (MERSCHMANN; FREITAS, 2013), desta vez a estratégia LCN é uti-

lizada como base para a construção do classificador global com nome ELHNB (Extended Local

Hierarchical Naive Bayes). Na fase de treino, para cada nó da hierarquia, um classificador NB

binário é utilizado. Na fase de teste, a nova instância é testada por todos os classificadores e

para cada caminho possı́vel na hierarquia a média geométrica é calculada. O caminho até um nó

com a maior média geométrica é dado como classificação. Seus resultados se mostraram supe-

riores ao GMNB. Uma adaptação do ELHNB é apresentada por Fabris (FABRIS; FREITAS, 2014)

com complexidade computacional consideravelmente menor. Seus resultados se mantiveram

competitivos com o ELHNB tradicional.

No trabalho de Borges (BORGES; NIEVOLA, 2012), uma rede neural competitiva com duas

camadas é utilizada como classificador global para problemas HMC. Na primeira camada, os

atributos de entrada são processados e passados para segunda camada. Esta, construı́da a partir

da hierarquia, é responsável por selecionar um conjunto de neurônios vencedores (classificações).

Os neurônios pais dos neurônio vencedores são excitados e seus pesos ajustados.

No trabalho de Barros (BARROS et al., 2013), uma técnica com base em Classificação por



4.3 Abordagem Global 63

Centróides é desenvolvida. Este tipo de classificação toma como base algoritmos de Clustering

(Agrupamento) e os utiliza como referência, a classe do centroide mais próximo de uma nova

instância é dado como sua classificação. Neste trabalho, para cada nó da hierarquia, o algoritmo

de agrupamento EM (Expectation Maximization) é utilizado. Para o cálculo das coordenadas

do centroide, duas técnicas são propostas. A primeira toma a média de suas instâncias. A

segunda utiliza a média das instâncias cuja probabilidade de pertencer ao centroide supera um

determinado limiar.

No trabalho de Ferrandin (FERRANDIN et al., 2015), novamente uma técnica com base em

Classificação por Centroides é utilizada. Para cada nó da hierarquia, um centroide é cons-

truı́do. Para sua construção, todos as instâncias são transformadas em representações tf-idfs

(frequency–inverse document frequency). Em seguida, a média de todas as instâncias perten-

centes a um nó, levando em conta as relações estabelecidas pela hierarquia, é tomada como co-

ordenadas do centroide. Uma segunda técnica também é proposta, esta incorpora a frequência

de atributos de uma mesma classe como peso extra na representação tf-idf.

Uma grande quantidade de trabalhos propõem abordagens globais que geram regras de

classificação do tipo ”Se-Então” segundo algum critério de otimização. Nestes trabalhos, tais

regras são criadas sequencialmente até que uma quantidade satisfatória de exemplos sejam co-

bertas. Até o momento, a literatura oferece uma variedade de abordagens, por exemplo, os

trabalhos de Cerri utilizam Algoritmos Genéticos (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2012, 2013) e

Evolução Gramatical (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015). De maneira similar, Otero (OTERO;

FREITAS; JOHNSON, 2010) e Alves (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2010) empregam Otimização

por Colônia de Formigas e Sistemas Imunológicos Artificiais respectivamente. Usando uma

abordagem diferente, Ferrandin (FERRANDIN; ROMAO, 2016) utilizou o algoritmo FP-Growth

como base para extrair regras de acordo com padrões emergentes.



Capı́tulo 5
MÉTODOS PROPOSTOS

Este capı́tulo contém a motivação por traz das novas estratégias locais propostas, ressal-

tando sua importância na classificação de TEs e problemas similares. Da mesma maneira,

também apontamos o motivo da utilização de Deep Learning neste contexto.

Como ressaltado no Capı́tulo anterior, algumas estratégias da abordagem Local não são capazes

de predizerem classificações Não obrigatória automaticamente. Esta particularidade é uma

limitação nesta pesquisa, pois segundo a Definição 4, a classificação de TEs consiste em um

problema do tipo {Árvore,HSC,Não obrigatória}.

De maneira geral, os dois primeiros critérios não são muito desafiadores, uma vez que

problemas do tipo Árvore e HSC são relativamente mais simples que suas versões alternativas,

DAG e HMC respectivamente. A dificuldade reside no último critério, Não obrigatória, no

qual a estratégia LCPN não possui método automático para este cenário em especı́fico.

Considerando os métodos de correção mencionadas na Seção 4.2.4, ambos Simple-Prune

e Sum of Weighted Votes são capazes de predizer classificações Não obrigatória. O primeiro

simplesmente elimina classes cuja superclasses não foram preditas, possivelmente reduzindo a

classificação final para um nó interno. Por sua vez, o método SWV pode selecionar um caminho

até um nó interno caso a sua probabilidade média seja superior a de outros caminhos.

Todavia este não é o caso da estratégia LCN, pois normalmente seleciona-se recursivamente

o nó cujo classificador prediz com a maior probabilidade até que um nó folha seja atingido,

de maneira idêntica LCPN. Intuitivamente, o mesmo aplica-se a estratégia LCPN, em ambas

situações uma classificação Obrigatória em nó folha é sempre obtida.

Uma maneira de possibilitar classificações Não obrigatória consiste em aplicar thresholds

(limiares) para cada nó (CECI; MALERBA, 2007). Assim, toda classificação cuja probabilidade
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é menor que o limiar estipulado é eliminada da classificação final, todavia este tipo de ajuste

pode levar ao problema do bloqueio. Este ocorre quando o limiar estipulado elimina todas as

classificações a partir de um determinado nó, resultando em classificações precoces que não

atingem nı́veis satisfatórios na hierarquia (SUN et al., 2004).

Utilizando a estratégia LCN, três maneiras de lidar com o problema do bloqueio são discu-

tidas no trabalho de (SUN et al., 2004). O primeiro método, já mencionado no parágrafo anterior,

Threshold Reduction Method (Método de Redução por Limiar) consiste em simplesmente eli-

minar toda classificação cuja probabilidade é menor que um determinado Threshold. Intuitiva-

mente, a eliminação tem inı́cio a partir dos nós folhas, e finaliza quando alguma probabilidade é

maior que o limiar. A limitação deste método, consiste na necessidade de determinar um limiar

manualmente. O segundo método, Restricted Voting Method (Método de Voto Restrito), utiliza

um segundo classificador para cada nó, conectando um nó com seu nó “neto”. Caso a probabi-

lidade do classificador original bloqueie a classificação, a probabilidade do classificador extra

é utilizada para comparação. Uma classificação é eliminada somente se ambas probabilidades

não atinjam o limiar especificado, novamente é necessário um valor manual. O terceiro método,

Extended Multiplicative Method (Método de Multiplicação Estendida), leva em conta as proba-

bilidades dos nós pais e do nó em questão. Ambas são multiplicadas, e caso o valor resultante

supere um determinado limiar, a classificação é mantida, caso contrário é eliminada e o pro-

cesso continua para nós superiores. Neste caso, a sua maior limitação consiste em estabilidade

numérica, uma vez que os valores comparados tendem a ser muito próximos a 0.

Além disso, caso um especialista estabelecesse um limiar para esta pesquisa, esta ainda

seria problemática, pois não seria possı́vel usar a estratégia LCPN. Em algumas hierarquias,

como a mostrada na Figura 5.1 (nó “2”), e também as do foco desta pesquisa (Figuras 6.1 e 6.2

(nó “2.1”)), não existe um limiar possı́vel, caso a classe “2” seja de interesse no problema, uma

vez que existe somente uma classe para o classificador, e consequentemente sua probabilidade

é 100%, todavia um limiar neste valor eliminaria todas as outras predições. Desta forma, esses

três métodos não foram investigados nesta pesquisa.

Em duas pesquisas mais recentes que utilizaram a estratégia LCPN, dois métodos foram

propostos. No trabalho de Hernandez (HERNáNDEZ; SUCAR; MORALES, 2014), uma redução

com base em entropia é aplicada. Assumindo um método bottom-up, para cada nó a entropia é

calculada. Caso seu valor seja menor que zero a classificação é desconsiderada, e o nó do nı́vel

superior é analisado. Caso o primeiro nı́vel da hierarquia seja atingido ou uma entropia maior

que zero seja encontrada, o processo se encerra e a classificação é reduzida ao nó encontrado.

Em um trabalho subsequente, Ramizes-Corona (RAMı́REZ-CORONA; SUCAR; MORALES, 2016)
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Figura 5.1: Hierarquia com nós interno com somente um nó filho

propôs o emprego de uma poda top-down com base nas probabilidades dos seus nós filhos. An-

tes de realizar a poda, as probabilidades de todos nós são obtidas. Nesse caso, a probabilidade

de um nó filho corresponde a multiplicação de seus nós ancestrais, i.e. todos os seus nós su-

periores (nós pais) até a raiz. Em seguida, verifica-se se a probabilidade do nó mais provável

é maior que a probabilidade dos seus nós irmãos. Caso sim, o método continua buscando nós

mais profundos para poda. Do contrário, a poda é realizada.

Apesar de não dependerem de um limiar pré-definido, estes métodos apresentaram uma

deficiência relevante para esta pesquisa. Em ambas situação, os autores concluı́ram que seus

métodos são adequados para hierarquias profundas, com dez ou mais nı́veis. No caso de hierar-

quias pequenas, três ou quatro nı́veis, esses métodos não se mostraram satisfatórios, chegando

ao ponto em que a abordagem Flat se mostrou superior. Similarmente aos conjuntos de dados

utilizados nesses trabalhos , Elementos Transponı́veis também possuem quatro nı́veis. Sendo

assim, a utilização desses métodos foi desmotivada.

Levando em consideração as limitações acima apresentadas, foram propostas duas novas es-

tratégias locais chamadas nLLCPN (Classificador Local por Nó Pai Não obrigatória) e LCPNB

(Classificador Local por Nó Pai e Ramo), que predizem classificações Não obrigatória auto-

maticamente. Estes métodos são apresentados detalhadamente nas Seções 5.1 e 5.2

5.1 Classificador Local por Nó Pai não Folha

Naturalmente, a estratégia Classificadores por nó Pai não consegue predizer classificações

Não obrigatória. Considerando essa limitação, a estratégia denominada Classificação Local
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por Nó Pai não Folha é proposta. Esta estende o conceito original de Classificador Local por nó

Pai e habilita classificações Não obrigatória automaticamente.

Para possibilitar classificações Não obrigatória, a estratégia Classificador Local por Nó

Pai não Folha (nLLCPN, non-Leaf Local Classifier per Parent Node) modifica a hierarquia

do problema, adicionando uma classe extra para cada classificador cujo nó é uma classificação

Não obrigatória. A Figura 5.2 representa a mesma hierarquia da Figura 4.1a, porém adaptada

com base no conjunto de dados apresentado na Tabela 5.1. Como pode-se notar, o classifica-

dor associado ao nó “2 possui uma classe extra, representando seu próprio nó (classificações

Não obrigatória), pois existe uma instância que possui a classe “2 como mais especı́fica. Na-

turalmente, como instâncias positivas, somente o Exemplo 1 será usado. Diferentemente, o

mesmo não acontece para a classe “1, uma vez que esta não possui instâncias cujas classes mais

profundas estão associadas a ela, i.e. não é uma classificação Não obrigatória.

Tabela 5.1: Conjunto de Dados de Exemplo

Atributo - 1 Atributo - 2 Classe

Exemplo 1 1.0 A 2
Exemplo 2 2.0 B 1.2
Exemplo 3 3.0 B 1.1
Exemplo 4 2.0 A 2.1
Exemplo 5 1.0 C 2.2

1
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2

1/1 1/2 22/1 2/2

Figura 5.2: Modificação na hierarquia realizada pela estratégia nlLCPN.

Sua fase de treino é similar ao LCPN, entretanto, devido à modificação na hierarquia, os

classificadores dos nós pais e que são classificações Não obrigatória aprendem a distinguir en-

tre seus nós filhos e seu próprio nó. Como instâncias positivas para as classes Não obrigatória,
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são utilizadas somente as instâncias cuja classe corresponde ao nó em questão. Novamente

tomando o conjunto de dados apresentado na Tabela 5.1, somente o Exemplo 1 seria utilizado

como exemplo positiva para a classe “2. Em relação ao paralelismo, os mesmos padrões da

abordagem LCPN são mantidos, ou seja, possı́vel na fase de treino, porém não na fase de teste.

Esta estratégia consegue obter classificações Não obrigatória de maneira eficiente, entre-

tanto as deficiências do LCPN são mantidas. Sendo assim, erros provenientes de nı́veis supe-

riores ainda são propagadas. Considerando esta deficiência, a estratégia LCPNB, cujo intuito

consiste em minimizar a propagação de erros, é proposta.

5.2 Classificador Local por Nó Pai e Ramo

Utilizando a mesma modificação de hierarquia proposta na estratégia nLLCPN, esta es-

tratégia denominada Classificador Local por Nó Pai e Ramo (LCPNB, Local Classifier per

Parent Node and Branch) expande o conceito da estratégia nLLCPN visando eliminar a propagação

de erros.

A hipótese por trás desta estratégia sugere que a propagação de erros surge quando o clas-

sificador, possivelmente em nı́veis rasos, não consegue distinguir a classe da instância com

precisão, resultando em probabilidades muitos próximas e conflitantes. Entretanto, classifica-

dores de nós mais fundos são mais especı́ficos e portanto aprendem a diferenciar caracterı́sticas

inerentes a nós mais fundos. Portanto, uma instância que é classificada erroneamente em nı́veis

superiores pode ser ajustada utilizando classificadores de nı́veis mais fundos. Sendo assim, esta

estratégia utiliza todos os classificadores da hierarquia para obtenção da classificação final.

Combinando os aspectos positivos dos trabalhos relacionados, mais especificamente a utilização

de todos os classificadores, juntamente com a técnica de decisão baseado na média, a estratégia

LCPNB em sua fase de treino aplica o mesmo processo que a nLLPCN, porém sua fase de

teste é diferente. Esta estrategia expande todos os nós da hierarquia, somando as probabilidades

dos ramos. Com todas as probabilidades somadas, ou seja, toda classe possı́vel possui uma

soma de probabilidades associada, a média das mesmas são calculadas. O ramo que apresentou

maior média é selecionado como classificação final. Optou-se pela média, pois segundo Her-

nandez (HERNáNDEZ; SUCAR; MORALES, 2014), esta é mais eficiente e menos suscetı́vel a erros

numéricos. Tomando a Figura 5.3 como exemplo e as probabilidades especificadas, nota-se

que, caso a estratégia LCPN fosse utilizada, a classificação obtida seria 1/2. Por outro lado,

a estratégia LCPNB prediz uma classificação diferente. Ao tomar a média das probabilidade,

a instância seria classificada em 2 com 62.5% de chance, pois sua probabilidade passa ser a
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maior. As probabilidades de todas as classificações são listadas abaixo.

1. 1/1 = (0.55 + 0.4)/2 = 47.5 %

2. 1/2 = (0.55 + 0.6)/2 = 57.5 %

3. 2 = (0.45 + 0.80)/2 = 62.5 %

4. 2/1 = (0.45 + 0.1)/2 = 27.5 %

5. 2/2 = (0.45 + 0.1)/2 = 27.5 %
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Figura 5.3: Funcionamento da estratégia LCPBN.

Em ambas fases de treino e teste, a estratégia LCPNB é paralelizável. Além disso, até o

momento, esta estratégia é a única que naturalmente reduz a propagação de erros e permite

classificações Não obrigatória.

5.3 Usando Deep Learning

De maneira similar as outras, as estratégias propostas nesta pesquisa podem ser usadas com

flexibilidade em relação a seus classificadores locais. Como a primeira, nLLCPN, não depende

de probabilidades para fazer sua classificação, qualquer classificador da literatura funcionaria

normalmente, todavia este não é caso para a estratégia LCPNB.

Naturalmente, ao calcular a média de várias probabilidades, seria inviável utilizar classifi-

cador como Árvore de Decisão e Naive-Bayes (NB), considerando que Árvores normalmente



5.3 Usando Deep Learning 70

predizem uma classe com 100% de probabilidade, enquanto o algoritmo NB produz probabili-

dades muito próximas a 0 que podem afetar negativamente o cálculo da média. Desta maneira,

é preferı́vel utilizar classificadores que predizem classes com respeito a uma probabilidade,

como, por exemplo, RNAs. Sendo assim, neste trabalho RNAs do paradigma Deep Learning

foram investigadas.

Mais precisamente, motivado pelo seu desempenho superior, as redes Deep MLPs, Denoi-

sing Auto-Encoder e Restricted Boltzmann Machine são usadas como classificadores locais.

Assim, variando de acordo com a estratégia utilizada, uma RNA é treinada para cada nó, nó pai,

ou nı́vel da hierarquia.

De maneira complementar, espera-se que as capacidades representativas destas redes se

destaquem no contexto de CH, assumindo que este é o primeiro trabalho a explorar Deep Lear-

ning em problemas HSC (Hierarchical Single-Label Classification). Ao adicionar mais camadas

ocultas, atributos mais representativos serão aprendidos incrementalmente.

Também é válido ressaltar que RNAs são classificadores altamente parametrizáveis. Neste

sentido, várias combinações destes podem ser utilizadas para otimizar o seu desempenho, to-

davia a literatura ainda não oferece conteúdo neste contexto em especı́fico, fato que possibilita

uma nova área de pesquisa.



Capı́tulo 6
METODOLOGIA

Este capı́tulo contém todos os passos para obtenção das sequências de DNA utilizadas,

assim como detalhes sobre a implementação dos métodos de Classificação Hierárquica e

Deep Learning,

6.1 Visão Geral

Considerando que este trabalho é o primeiro a abordar a classificação de TEs como um

problema de CH, a literatura ainda não apresenta conjuntos de dados. Sendo assim, sequências

de DNA previamente anotadas com TEs foram extraı́das de bancos de dados públicos, e mape-

adas de forma a constituir um problema de CH. Em seguida, vetores de caracterı́sticas foram

extraı́dos e pre-processados. Por fim, duas etapas de experimentos foram realizados. A primeira

etapa consiste em verificar se métodos de Classificação Hierárquica são superiores à homologia.

Para tanto, métodos da abordagem local da literatura, assim como os propostos nesta pesquisa,

foram comparados com os métodos de homologia BLASTn e RepeatMasker.

A segunda, e última etapa, consiste em comprovar se a utilização de Deep Learning melhora

o desempenho dos método em problemas de CH. Para tanto, compara-se se a adição de camadas

ocultas favorece ou não os resultados. Para enriquecer os experimentos nesse sentido, conjuntos

de dados de proteı́nas do tipo GPCR (G protein–coupled receptor) e EZ ((Enzyme Commission)

foram adicionados aos experimentos.

Em ambas etapas de experimentos, testes estatı́sticos são utilizados para validar seus resul-

tados. A lista a seguir sumariza o desenvolvimento deste capı́tulo.

1. Obtenção do Conjunto de Dados (Sequências de DNA);
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2. Extração de Caracterı́sticas;

3. Pre-processamentos dos dados;

4. Avaliação dos resultados;

5. Experimentos 1 : Homologia vs Aprendizado de Máquina;

6. Experimentos 2 : Experimentos com Deep Learning.

Todas as etapas de desenvolvimento são explicadas com mais detalhes a seguir, enquanto

os experimentos estão no próximo Capı́tulo.

6.2 Obtenção do Conjunto de Dados

De acordo com a nomenclatura de Silla (SILLA; FREITAS, 2010), todos os conjuntos de

dados usados nesta pesquisa são definidos pela tupla (Árvore, HSC, Não obrigatória).

6.2.1 Elementos Transponı́veis

Nesta pesquisa, foram montados três conjuntos de dados distintos a partir de repositórios

públicos com TEs previamente anotados:

• PGSB: compilação de várias sequências repetitivas de plantas oriundas de bancos de da-

dos públicos (TREP, TIGR repeats, PlantSat e Genbank) (NUSSBAUMER et al., 2013);

• REPBASE: referência mundial com sequências repetitivas provenientes de várias espécies

eucarionte (JURKA et al., 2005);

• PGSB + REPBASE: concatenação dos dois conjuntos de dados.

Todas as sequências coletadas foram organizadas de maneira hierárquica de acordo com a

taxonomia de Wicker (Figura 2.2). Vale ressaltar que estes repositórios não contêm todas as

classes da taxonomia de Wicker. Isto é esperado, pois a taxonomia de Wicker é dada como

uma tentativa de unificar a classificação de TEs, e ainda se encontra em desenvolvimento e

adaptação.

Para a transcrição da classe de um TE aplicou-se um esquema numérico no qual cada

sequência recebeu um nó da taxonomia de Wicker (Figura 2.2) como classe. Para exempli-

ficar, supondo que uma sequência tenha o rótulo Gypsy, seu novo rótulo será 1/1/2, pois, de
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acordo com a Figura 2.2, Gypsy (2) é uma subclasse da ordem LTR (1) que é uma subclasse da

Classe 1 Retrotransposons. Desta maneira, cada instância recebe uma nova classe correspon-

dente ao nó da hierarquia associado ao TEs. A Tabela 6.2 apresenta mais detalhes sobre cada

repositório.

Detalhes estatı́sticos sobre estes conjuntos de dados são apresentados na Tabela 6.1. Adicio-

nalmente, suas hierarquias são apresentadas nas Figuras 6.1 e 6.2. Vale ressaltar que a hierarquia

da Figura 6.2 também é valida para o conjunto de dados PGSB + REPBASE.

Tabela 6.1: Estatı́sticas dos conjuntos de dados de TEs

Conjunto de dados # Exemplos # Atributos # Classes por nı́vel

PGSB 18678 336 2 / 4 / 3 / 5
REPBASE 34559 336 2 / 5 / 12 / 9
PGSB+REPBASE 53049 336 2 / 5 / 12 / 9

1.1

1.1.2 1.1.7

1

1.2 1.3

2

2.1

2.1.1

2.1.1.3 2.1.1.9 2.1.1.8 2.1.1.7 2.1.1.10

Raiz

Figura 6.1: Hierarquia do conjunto de dados PGSB

6.2.1.1 Extração de Caracterı́sticas

Atualmente existem diversas maneira para transformar sequências de DNA de comprimento

desiguais em um vetor de caracterı́sticas de tamanho fixo. Nesta pesquisa, optou-se por explorar

o conjunto K-mers devido a sua alta capacidade discriminativa e popularidade em pesquisas

similares.
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Tabela 6.2: Distribuição de exemplos por classe

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

PGSB

LTR(1.1) [15336] Subclasse1 (2.1) [2680]
Copia(1.1.1) [4279] TIR (2.1.1) [1600]
Gypsy(1.1.2) [7625] Tc1-Mariner (2.1.1.1) [356]
LINE (1.4) [471] hAT (2.1.1.2) [63]
SINE (1.5) [191] Mutator (2.1.1.3) [320]

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

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

REPBASE

LTR(1.1) [18768] Subclasse1 (2.1) [12145]
Copia(1.1.1) [6313] TIR (2.1.1) [7903]
Gypsy(1.1.2) [10068] Tc1-Mariner (2.1.1.1) [2351]
Bel-Pao(1.1.3) [1827] hAT (2.1.1.2) [2437]
DIRS(1.2) [374] Mutator (2.1.1.3) [735]
LINE (1.4) [2516] Merlin (2.1.1.4) [73]
R2(1.4.1) [78] Transib (2.1.1.5) [123]
RTE(1.4.2) [439] P (2.1.1.6) [376]
Jockey(1.4.3) [242] Piggybac (2.1.1.7) [353]
L1(1.4.4) [1566] PIF-Harbinger (2.1.1.8) [874]
I(1.4.5) [194] CACTA (2.1.1.9) [581]
SINE(1.5) [753]
tRNA(1.5.1) [505]
7SL(1.5.2) [95]
5S(1.5.3) [29]

Retrotransposons(1) [38412] DNA Transposons(2) [14637]

LTR(1.1) [34104] Subclasse1 (2.1) [14637]
Copia(1.1.1) [10592] TIR (2.1.1) [9315]
Gypsy(1.1.2) [17693] Tc1-Mariner (2.1.1.1) [2707]
Bel-Pao(1.1.3) [1827] hAT (2.1.1.2) [2500]
DIRS(1.2) [374] Mutator (2.1.1.3) [1055]
LINE (1.4) [2990] Merlin (2.1.1.4) [73]

PGSB R2(1.4.1) [78] Transib (2.1.1.5) [123]
+ RTE(1.4.2) [439] P (2.1.1.6) [188]
REPBASE Jockey(1.4.3) [242] Piggybac (2.1.1.7) [353]

L1(1.4.4) [1566] PIF-Harbinger (2.1.1.8) [1015]
I(1.4.5) [194] CACTA (2.1.1.9) [1301]
SINE(1.5) [944]
tRNA(1.5.1) [505]
7SL(1.5.2) [95]
5S(1.5.3) [29]
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Figura 6.2: Hierarquia do conjunto de dados REPBASE

K-mers são descritos como uma maneira simples e eficiente de representar sequências

de DNA com base em sua composição ácido nucleica. De maneira mais formal, dado uma

sequência de DNA, K-mers são vetores do tipo {α1,α2,α3, ....αn} no qual cada valor repre-

senta a quantidade de ocorrências da subsequência αi, sendo αi composto por elementos do

conjunto {A,T,G,C} e |αi|= k.

Para exemplificar, supondo K = 2 e a sequência ATCGA, as subsequências a serem con-

tadas são {AA,AT,AC,AG,TA,T T,TC,T G,CA,CT,CC,CG,GA,GT,GC,GG}, resultando em

{0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0}.

6.2.2 Proteı́nas

Como mencionado anteriormente, conjuntos de dados referentes a proteı́nas também foram

utilizados para complementar a avaliação de métodos Deep Learning. Quando comparado à

TEs, a classificação de proteı́nas, também chamada de PFP (Protein Function Prediction), já

foi amplamente estudada em diversos trabalhos da literatura (SILLA; FREITAS, 2009b; SECKER

et al., 2007, 2010; COSTA et al., 2008). Em particular, nesta pesquisa escolhemos utilizar os

conjuntos de dados GPCR (G protein–coupled receptor) e EC (Enzyme Commission), devido

às caracterı́sticas da hierarquia serem idênticas as dos TEs (Árvore,SCH,Não obrigatória).

O primeiro, GPCR, consiste em proteı́nas capazes de reagir a moléculas que estão fora da
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célula. Desta maneira, GPCR são capazes de ativar sinais fı́sicos que correspondem à resposta

adequada ao estı́mulo anterior. Também já é conhecido que GPCR estão envolvidas em várias

doenças e uma grande quantidade de drogas as têm como alvo.

Por sua vez, EC correspondem a enzimas que são moléculas com funções catalizadoras.

Isto é, são capazes de acelerar reações quı́micas, possibilitando o metabolismo dos seres vivos.

Em grande parte, muitas reações não aconteceriam naturalmente sem elas. As caracterı́sticas

dos conjuntos de dados de proteı́nas são apresentadas na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Estatı́sticas dos conjuntos de dados de Proteı́nas

Conjunto de Dados # Exemplos # Atributos # Classes por Nı́vel

ECInterpro 13902 1216 6 / 41 / 96 / 187
ECProsite 13877 585 6 / 42 / 89 / 187
ECPrints 13828 382 6 / 45 / 92 / 208
ECPfam 13871 708 6 / 41 / 96 / 191
GPCRInterpro 7353 450 12 / 54 / 82 / 50
GPCRProsite 6167 129 9 / 50 / 79 / 49
GPCRPrints 5324 283 8 / 46 / 76 / 49
GPCRPfam 6967 75 12 / 52 / 79 / 49

6.2.2.1 Extração de Caracterı́sticas

Para ambos tipos de proteı́nas, foram utilizados a presença de assinaturas (motifs), peso

molecular e comprimento de sequência. Para cada sequência, verifica-se se uma determinada

assinatura, de acordo com um dos quatro repositórios, caso esteja presente seu valor é 1, caso

não, 0. Por sua vez, o peso molecular corresponde a soma acumulada do peso atômico de

cada nucleotı́deo. Por fim, o comprimento molecular é dado pela quantidade de nucleotı́deos

presentes na sequência.

Variando de acordo com o repositório, assinaturas correspondem a certos padrões presentes

na sequência, em grande parte estes são subsequências associadas a uma determinada proprie-

dade. O repositório Prosite utiliza assinaturas baseadas em expressões regulares; Prints utiliza

vários grupos de assinaturas não sobrepostas; o restante deles, com exceção do Interpro, em-

prega Cadeias Ocultas de Markov. Por sua vez, o repositório Interpro consiste na concatenação

de várias assinaturas providas por múltiplos repositórios 1 (COSTA et al., 2007).

1https://www.ebi.ac.uk/interpro/
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6.3 Pre-processamento dos Dados

Com o intuito de ajustar a distribuição dos atributos, de maneira que todos possuam a

mesma relevância, na etapa de pre-processamento, aplica-se a normalização. Esta consiste em

ajustar os atributos utilizando a Equação 6.1 no qual min(x) corresponde ao valor mı́nimo de

um determinado atributo x, max(x) ao valor máximo e x� ao novo valor de x normalizado.

x� =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(6.1)

Ao final, o atributo com maior valor passa a ser 1, enquanto o menor valor torna-se 0. Todos

os demais atributos possuem valores entre os valores 0 e 1.

6.4 Avaliação dos Resultados

Para problemas de classificação tradicional, medidas como: precision, recall e f-measure,

são frequentemente utilizadas, entretanto estas não apropriadas para esta pesquisa, pois descon-

sideram aspectos relacionados à hierarquia de classes. Sendo assim, medidas especı́ficas para

CH foram adotadas.

6.4.1 Medidas de Classificação Hierárquica

Devido a sua popularidade e simplicidade, serão utilizadas as medidas hierarchical pre-

cision (hP) e hierarchical recall (hR). Inicialmente propostas por (KIRITCHENKO; MATWIN; FA-

MILI, 2005) e recomendadas por (SILLA; FREITAS, 2009b), elas estendem as medidas homônimas

e consideram que um exemplo pertence não apenas a uma classe, mas também a todas as

suas classes ancestrais na estrutura hierárquica. As medidas são definidas formalmente nas

Equações 6.2 e 6.3, sendo Ci o conjunto de todas as classes esperadas de um exemplo i, e Zi o

conjunto de todas as classes preditas para um exemplo i.

hP =
∑i |Zi ∩Ci|

∑i |Zi|
(6.2) hR =

∑i |Zi ∩Ci|
∑i |Ci|

(6.3)

Como pode-se notar, essas medidas são facilmente computáveis e não dependem de parâmetros

extras. Todavia, utilizadas isoladamente elas são inadequadas para a avaliação de classifica-

dores (SEBASTIANI, 2002). Sendo assim, elas devem ser combinadas na medida hierarchical

f-measure (hF) (Equação 6.4).
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hF =
2∗hP∗hR

hP+hR
(6.4)

Afim de exemplificar o cálculo destas medidas, exemplos são apresentados na Tabela 6.4.

O Exemplo 1 contém uma classificação no qual espera-se a classe 1/1/2, porém o modelo ob-

teve a classe 1/1/1. Neste caso, obteve-se uma resposta errada somente no último nı́vel, desta

maneira as medidas apresentam valores parciais, 2/3. No segundo exemplo, exemplifica-se uma

situação no qual não houve nenhum acerto, ou seja, uma classificação totalmente errônea, natu-

ralmente todas as medidas apresentam valor 0. Por outro lado, o terceiro exemplo apresenta uma

classificação inteiramente correta, obtendo o valor 1 para todas as medidas. Por fim, o último

exemplo mostra uma classificação parcialmente correta, no qual espera-se a classe 2/1/1/1, to-

davia obteve-se a classe 2/1, portanto o valor da medida hP corresponde à 1, enquanto hR se

limita a 0.5, resultando em 2/3 para a hF . Vale ressaltar que a notação as classes 1/2 e 2/2 repre-

sentam classes diferentes, pois esta notação representa a subclasse 2 filha da classe 1, enquanto

a subclasse 2 está associada a classe 2 respectivamente.

Tabela 6.4: Exemplo de predições e medidas de avaliação por Nı́vel

Esperado Predito |Zi| |Ci| |Zi ∩Ci|
Exemplo 1 1/1/2 1/1/1 3 3 2
Exemplo 2 2/1/1/1 1/1/1 3 4 0
Exemplo 3 1/1/1 1/1/1 3 3 3
Exemplo 4 2/1/1/2 2/1 2 4 2

Total - - 11 14 7

- hP hR hF - -
- 7/11 7/14 0.56 - -

Para melhor compreender os resultados em trabalhos de Classificação Hierárquica, também

avalia-se os resultados por nı́veis da hierarquia. Neste caso, são consideradas somente classes

até um determinando nı́vel, eliminando classes que estão além do nı́vel em questão com res-

peito as classes esperadas. Também com o intuito de exemplificar, a Tabela 6.5, no qual |LZi|
corresponde à medida |Zi| por nı́vel, por sua vez |LCi| corresponde à medida |Zi| e naturalmente

|LZi ∩LCi| corresponde a intersecção, exemplifica como ajustar o vetor de classes para calcular

as medidas com respeito a cada nı́vel.

Semelhantemente as versões já apresentadas, na versão por nı́vel as mesmas Equações são

utilizadas. Para cada exemplo, obtém-se um vetor no qual cada posição possui um valor asso-

ciado a medida do nı́vel em questão. No caso da medida |LZi|, o vetor possui a quantidade de

classes preditas para cada nı́vel da hierarquia, por exemplo, para o Exemplo 1, as classes 1/1/1
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Tabela 6.5: Exemplo de predições e medidas de avaliação por Nı́vel

Esperado Predito |LZi| |LCi| |LZi ∩LCi|
Exemplo 1 1/1/2 1/1/1 [1,2,3,0] [1,2,3,0] [1,2,2,0]
Exemplo 2 2/1/1/1 1/1/1 [1,2,3,0] [1,2,3,4] [0,0,0,0]
Exemplo 3 1/1/1 1/1/1 [1,2,3,0] [1,2,3,0] [1,2,3,0]
Exemplo 4 2/1/1/2 2/1 [1,2,0,0] [1,2,3,4] [1,2,0,0]

Total - - [4,8,9,0] [4,8,12,8] [3,6,5,0]

foram preditas, desta maneira o vetor deve conter os valores [1,2,3], pois foram preditas 1,2 e 3

classes respectivamente. Para a medida |LCi|, considera-se as classes esperadas para cada nı́vel,

no Exemplo 2, utiliza-se o vetor [1,2,3,4] uma vez que sua classe é 2/1/1/1.

Por fim, no caso da intersecção, |LZi ∩ LCi|, conta-se a quantidade de classes que estão

presentes em ambos Esperado e Predito com prioridade ao Esperado. Isto é, caso o comprimento

do vetor de classes do predito seja maior que o esperado, classes preditas de nı́veis além do

esperado são ignoradas. De maneira informal, itera-se ambos vetores de classes, retirando

classes além do nı́vel em questão, até que todas os nı́veis do Esperado sejam avaliados. Por

exemplo, considerando o Exemplo 1, primeiramente compara-se as classes 1 com 1, em seguida

compara-se 1/1 com 1/1, e, finalmente, 1/1/2 com 1/1/1, resultando no vetor [1,2,2], pois no

último nı́vel somente duas classes são iguais. A Tabela 6.6 apresenta as medidas calculas por

nı́vel.

Tabela 6.6: Medidas hP,hR e hF por Nı́vel

hP hR hF

[3/4,6/8,5/12,0] [3/4,6/8,5/9,0] [3/4,6/8,0.47,0]

6.4.2 Testes Estatı́sticos

Para garantir a relevância estatı́sticas dos resultados, utilizou-se a avaliação proposta por

Densar (DEMSAR, 2006). Nesta, primeiramente verifica-se se existe um método que se diferen-

cia dos demais usando o teste de Friedman, e em caso positivo, aplica-se o teste de Nemenyi

para ranquear os métodos. Intuitivamente, métodos com desempenhos superiores estão nas

posições mais altas do ranking. Por sua vez, métodos conectados por uma barra horizontal não

apresentam diferença estatisticamente significativa.



6.5 Abordagens e Algoritmos 80

6.5 Abordagens e Algoritmos

Neste trabalho foram implementadas algumas das abordagens de CH detalhadas no Capı́tulo

4, juntamente com as RNAs Denoising Auto-Encoder e Restricted Boltzmann Machine descritas

anteriormente.

6.5.1 Abordagens de Classificação Hierárquica

Para o desenvolvimento de abordagens de CH, preferiu-se utilizar as estratégias locais,

devido a possibilidade de utilizações de RNAs como classificadores, mais precisamente as es-

tratégias locais LCPN e LCL.

Optou-se por não empregar a estratégia LCN pois, como já detalhado na Subseção 4.2.1,

a estratégia LCN apresenta maior complexidade computacional e pode levar a múltiplas incon-

sistências. Além disso, vários trabalhos recentes optam por utilizar LCPN (Subseção 4.2.2.1) e

LCL (Subseção 4.2.4).

Naturalmente, as estratégias propostas nesta pesquisa, nlLCPN e LCPNB, também foram

investigadas. Como ressaltado anteriormente, estas estratégias adicionam um nó fictı́cio para

cada nó pai que também é uma classificação {obrigatória}. Para exemplificar sua aplicação

nos conjuntos de dados, as Figuras 6.3 e 6.4 apresentam as hierarquias modificadas para os

conjuntos de dados PSGB e REPBASE respectivamente.
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Figura 6.3: Hierarquia modificada do conjunto de dados PGSB
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Figura 6.4: Hierarquia modificada do conjunto de dados REPBASE

No caso da estratégia LCL, as correções SWV (PAES; PLASTINO; FREITAS, 2012) e Simple-

Prune (CERRI et al., 2016) foram utilizadas, devido ao fato que seus métodos de correção são

consideravelmente diferentes. O método SWV utiliza as probabilidades preditas pelos clas-

sificadores para ajustar sua classificação. Por sua vez, o método Simple-Prune simplesmente

elimina qualquer classificação cujo nó pai não foi predito. No caso da estratégia LCPN, incon-

sistências não são possı́veis.

As estratégias testadas nesta pesquisa são listadas a seguir.

• LCPN (Subseção 4.2.2);

• LCL com correção SWV (Subseção 4.2.3);

• LCL com correção SimplePrune (Subseção 4.2.3);

• nlLCPN (Subseção 5.1);

• LCPNB (Subseção 5.2).

Como classificadores locais, optou-se por utilizar Deep MLPs (Subseção 3.1.2), RBMs e

Denoising Auto-Encoders. Desta maneira, cada classificador local consiste em uma RNA. Neste

trabalho, preferiu-se fixar somente um tipo de classificador, juntamente com seus parâmetros,

uma vez que a otimização destes resulta em um número exponencial de combinações
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A abordagem Flat não foi utilizada, pois apesar de ser uma abordagem de CH, ela não

considera aspectos hierárquicos e consequentemente foge do escopo do trabalho.

Também é válido ressaltar que, até o momento, não existe nenhuma biblioteca ou Fra-

mework especı́fico para CH. Sendo assim, as abordagens desta pesquisa foram implementadas

utilizando a biblioteca de AM Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) em Python.

6.5.2 Deep Learning

Para o desenvolvimento de métodos de Deep Learning, mais precisamente as RNAs Auto-

Encoder e Stacked Auto-Encoder, foi utilizada a API Keras. Esta é uma biblioteca em Python

que possibilita a construção de diversos tipos de RNAs de maneira intuitiva e modular. Além

disso, possibilita a utilização de diversos parâmetros recém propostos como a função de ativação

ReLu (NAIR; HINTON, 2010) e otimizadores como o Adam (KINGMA; BA, 2014b). Como sua

implementação requer a utilização de um backend, optou-se por utilizar o Theano (Theano De-

velopment Team, 2016). Trata-se de uma biblioteca Python programável cujo intuito é acele-

rar, através de paralelismo massivo, a geração de código em baixo nı́vel e utilização de GPU

(Graphics Processing Unit).

Como parâmetros para as RNAs, foram utilizadas os seguintes valores: 200 neurônios para

cada camada oculta, 200 épocas, 1 a 3 camadas ocultas e inicialização uniforme de pesos entre

-0.05 a 0.05. Cada camada oculta é seguida de uma camada de Dropout, com 50%, para as

MLPs e uma camada de ruı́do, também de 50%, é atribuı́da para a camada de entrada dos

Auto-Encoders.

No caso da MLPs, o algoritmo Adam foi utilizado com seus parâmetros padrões (KINGMA;

BA, 2014a). Por sua vez, para os Auto-Encoders o algoritmo BackPropagation foi utilizado

para o pré-treino, seguido novamente pelo Adam para o ajuste fino. Em relação as funções

de ativação, foi utilizada função de ativação Relu nas camadas ocultas, enquanto nos Auto-

Encoders foi utilizada a softmax na camada de saı́da. A Equação 6.5 descreve a função softmax,

no caso γ j corresponde ao valor de ativação proveniente do neurônio j e m refere-se a quantidade

total de neurônios.

eγ j

∑m
j eγ j

(6.5)

Surpreendentemente, o Keras não oferece um módulo de RBMs. Portanto, RBMs e DBNs

foram implementadas diretamente utilizando a biblioteca Theano. Como algoritmo de treina-
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mento, foi utilizado o Contrastive Divergence (Subseção 3.2.1) com k = 1. Em ambas camadas

ocultas e de saı́da, a função logı́stica foi utilizada.

6.6 Homologia

Normalmente, os métodos de homologia utilizam um vasto banco de dados no qual a

sequência buscada é comparada com inúmeras outras sequências. Entretanto, devido à aplicação

de técnicas de AM, optou-se por separar as sequências de DNA em conjuntos de teste e treino.

Desta maneira, os métodos BLASTn e RepeatMasker serão executados seguindo o mesmo

procedimento que as abordagens de CH. No caso, foram utilizados 10-fold cross-validation.

Os outros métodos discutidos no Capı́tulo 2 não foram avaliados, pois apresentam as seguintes

deficiências: limitados a somente certos tipos de TEs, disponibilizados somente com classifica-

dores treinados ou não acessı́veis publicamente.

6.6.1 BLASTn

Como já especificado na Subseção 2.1.1, o BLAST requer arquivos do tipo FASTA como

entrada. Para preservar os dados correspondentes à sequência, seu identificador (id) e sua classe

são armazenados.

Em seguida, é necessária usar a ferramenta FORMATDB. Esta converte ambos os arquivos

FASTA de treino e teste para o formato de uso interno do BLAST. Para isso é utilizada a linha

de comando: f ormatdb− pF − i f ilepath−n f ileout put.

O parâmetro −pF indica que as sequências em questão correspondem a nucleotı́deos. Por

sua vez, os parâmetros −i e −n indicam os caminhos dos arquivos de entrada e saı́da respecti-

vamente. Intuitivamente, f ilepath e f ileout put correspondem ao caminho dos arquivos e fasta

e caminho dos arquivos de saı́da respectivamente.

Em seguida, executa-se o BLASTn. É válido ressaltar que o BLAST não é desenvolvido

especificamente para TEs. Neste âmbito, o trabalho de (WICKER et al., 2007) sugere a utilização

dos parâmetros identity e cover com valor acima de 80.

O parâmetro identity, referenciado por −perc identity, corresponde à extensão no qual as

sequências possuem o mesmo nucleotı́deo. Por sua vez, o parâmetro cover, −qcov hsp perc,

corresponde à porcentagem de cobertura do alinhamento em relação ao comprimento total da

sequência.
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Também decidiu-se selecionar somente a sequência alinhada com maior confiabilidade.

Desta maneira, o parâmetro −max target seqs é setado para 1. Os outros parâmetros são man-

tidos em default. Como formato de saı́da, optou-se por usar o XML devido a sua interpretabili-

dade.

Para processar os resultados do BLASTn, utilizou-se a biblioteca Biopython2. Esta oferece

o parsing de maneira eficiente dos XML.

Desta maneira, ao obter a sequência homóloga, recupera-se sua classe e esta é dada como

classificação. Para algumas sequências, não obtêm-se sequência homóloga, ou seja, o BLASTn

não foi capaz de obter um alinhamento. configurando um caso de No Hit. Nestas situações, a

classe majoritária é utilizada para a classificação.

Nesta pesquisa, utilizou-se o BLASTn na versão 2.2.31+, associado com o FORMATDB

versão 2.2.26.

6.6.2 Repeat Masker

Da mesma maneira que o método BLASTn, o RepeatMasker também requer arquivos no

formato FASTA. Como já apresentado na Subseção 2.1.2, diferentes mecanismos de busca po-

dem ser utilizados, entretanto preferiu-se utilizar o Cross Match devido a sua popularidade.

Também de maneira semelhante ao BLASTn, o RepeatMasker será utilizado como um

classificador no qual a classe associada à sequência homóloga será dada como classificação.

Nesta pesquisa, utilizou-se o Repeat Masker versão 4.0.7 e Cross Match versão 0.990319.

2http://biopython.org/



Capı́tulo 7
EXPERIMENTOS

Este Capı́tulo traz os resultados e a discussão de ambas as etapas de experimentos. Inicial-

mente, discute-se sobre os resultados da homologia quando comparada ao Aprendizado de

Máquina. Em seguida, experimentos utilizando métodos de Deep Learning são investigados

Para melhor sumarizar e representar os resultados, estes são discutidos utilizando a métrica

hierarchical f-measure Equação 6.4. No caso, seus valores são representativos, pois contêm as

outras métricas em sua formulação.

Igualmente para facilitar o compreendimento dos experimentos, nos experimentos de Apren-

dizado de Máquina com Homologia, foi analisado o cenário geral e cada nı́vel individualmente.

No caso dos experimentos comparando Deep Learning, optou-se por apresentar somente a Ta-

bela com os resultados considerando todos os nı́veis e os testes de Nemenyi de cada nı́vel indi-

vidualmente. As Tabelas referentes aos resultados por nı́veis estão disponı́veis separadamente

no Apêndice A, devido ao grande volume de resultados.

7.1 Aprendizado de Máquina vs Homologia

Primeiramente métodos de Aprendizado de Máquina (AM) tradicionais são comparados

com a homologia. Para tanto, considerou-se somente a utilização de MLPs com uma camada

oculta. A Tabela 7.1 apresenta os resultados dos métodos de homologia BLASTn e RepeatMas-

ker (RM). Por sua vez, resultados de estratégias locais de Classificação Hierárquica conside-

rando todos os nı́veis estão contidos na Tabela 7.2.

Ao comparar os métodos de homologia entre si, percebe-se que, com exceção do Nı́vel 3

no conjunto de dados PGSB, em todas as situações o método RM apresentou resultados superi-

ores. De certa maneira, este comportamento é esperado, considerando que o RM foi desenvol-
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Tabela 7.1: Resultados dos métodos de Homologia

BLASTn Blastn - No Hits RepeatMasker RepeatMasker - No Hits

PGSB

Todos 0.80 ±0.01 0.55 ±0.011 0.81 ± 0.01 0.58 ± 0.08
Nı́vel 1 0.90±0.01 0.91±0.07
Nı́vel 2 0.88±0.01 0.91±0.08
Nı́vel 3 0.73±0.017 0.72±0.01
Nı́vel 4 0.34±0.05 0.47±0.06

REPBASE

Todos 0.54 ± 0.06 0.91 ± 0.02 0.68 ± 0.02 0.60 ± 0.005
Nı́vel 1 0.68±0.08 0.68±0.01
Nı́vel 2 0.68±0.08 0.78±0.01
Nı́vel 3 0.56±0.06 0.70±0.02
Nı́vel 4 0.21±0.15 0.62±0.08

PGSB +REPBASE

Todos 0.63 ± 0.04 0.79 ±0.113 0.72 ± 0.020 0.59 ± 0.070
Nı́vel 1 0.76±0.03 0.78±0.01
Nı́vel 2 0.76±0.03 0.78±0.01
Nı́vel 3 0.62±0.03 0.70±0.01
Nı́vel 4 0.24±0.08 0.62±0.05

vido especialmente para sequências com repetições, enquanto o BLAST é um método geral de

homologia.

Apesar de estarem sendo utilizados em um contexto de Aprendizado de Máquina, nota-

se que os métodos apresentam resultados satisfatórios em algumas situações. Em particular,

no conjunto de dados PGSB, ambos apresentaram resultados próximos à 0.8 quando anali-

sando todos os nı́veis e mantiveram resultados altos nos primeiros dois nı́veis. Todavia, no caso

do REPBASE e PGSB+REPBASE, os resultados são desencorajadores quando comparados às

técnicas de AM.

Adicionalmente, a quantidade de No Hits (sem classificação) é surpreendentemente alta em

todos os conjunto de dados. Na melhor situação, o método BLASTn obteve 55% de sequências

sem classificação. Desta maneira, a inviabilidade desses métodos segundo esta metodologia é

ressaltada. Ainda, pode-se afirmar que os resultados foram acrescidos artificialmente devido a

classificação padrão atribuı́da para a classe majoritária no caso de No Hits.

Porém, deve-se levar em consideração que normalmente há uma vasta biblioteca de sequências

pré-anotadas, consideravelmente maior que os folds utilizados. Assim, não deve-se desconsi-

derar a homologia por inteira. Esta é um dos métodos mais consolidado na literatura de bioin-

formática e sua utilização em seu contexto ainda é altamente explorada.

Ao comparar as estrategias locais de HC com homologia, percebe-se que métodos de AM
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Tabela 7.2: Resultados dos métodos de Machine Learning

PGSB

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

Todos 0.88±0.02 0.88±0.02 0.88±0.02 0.90±0.03 0.91±0.03
Nı́vel 1 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02
Nı́vel 2 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02
Nı́vel 3 0.80±0.02 0.80±0.02 0.80±0.02 0.85±0.03 0.85±0.03
Nı́vel 4 0.59±0.07 0.58±0.08 0.59±0.07 0.63±0.08 0.64±0.08

REPBASE

Todos 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01
Nı́vel 1 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01
Nı́vel 2 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01
Nı́vel 3 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01
Nı́vel 4 0.69±0.02 0.69±0.02 0.69±0.02 0.69±0.05 0.70±0.05

PGSB +REPBASE

Todos 0.85±0.02 0.85±0.02 0.85±0.02 0.86±0.02 0.86±0.02
Nı́vel 1 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
Nı́vel 2 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
Nı́vel 3 0.82±0.02 0.81±0.02 0.82±0.01 0.83±0.02 0.83±0.02
Nı́vel 4 0.66±0.02 0.65±0.02 0.66±0.03 0.65±0.07 0.66±0.07

foram superiores. Segundo o teste estatı́stico (Figura 7.1), a estratégia proposta nesta pesquisa,

LCPNB, foi ranqueada em primeiro lugar com relevância estatı́stica sobre as outras estratégias

ao analisar todos os nı́veis. Por sua vez, métodos de homologia foram designados como estatis-

ticamente inferiores aos métodos de AM, porém igualmente entre si.

No primeiro e segundo nı́veis da hierarquia (Figuras 7.2 e 7.3), desempenhos similares

foram obtidos usando AM. No geral, todas as estrategias locais apresentaram um valor de apro-

ximadamente 95% nos três conjuntos de dados com desvio padrão mı́nimo. Estes valores mo-

tivam a aplicação de AM, principalmente em casos cujo interesse reside nestes nı́veis. Como

esperado, não existe diferença estatı́stica entre as estratégias de HC, todavia os métodos de

homologia, novamente, são ranqueadas em posições inferiores.

No terceiro nı́vel, percebe-se resultados similares quando comparados a todos nı́veis (Fi-

gura 7.4). A estratégia LCPN e suas variantes, nlLCPN e LCPNB, juntamente com a SWV,

apresentaram resultados estatisticamente superiores.

Inesperadamente, no último nı́vel (Figura 7.5), o método RepeatMasker foi estatistica-

mente equivalente às estrategias SimplePrune, LCPN e SWV, enquanto as estratégias LCPNB,

nlLCPN e SWV são superiores as demais, porém iguais entre si. Este comportamento é ex-
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Figura 7.1: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Todos Nı́veis
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Figura 7.2: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nı́vel 1
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Figura 7.3: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nı́vel 2
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Figura 7.4: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nı́vel 3
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Figura 7.5: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nı́vel 4
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plicado pelo desbalanceamento dos conjuntos de dados no qual uma quantidade mı́nima de

instâncias pertencem ao último nı́vel da hierarquia. Em concordância com as outras situações,

o método BLASTn apresentou o pior desempenho.

7.2 Experimentos com Deep Learning

Nesta etapa, foi estudado como as redes neurais do paradigma Deep Learning se compor-

tam em problemas de Classificação Hierárquica, destacando aspectos como a adição de camadas

ocultas, assim como sua capacidade de generalização especialmente em nı́veis inferiores. Es-

tes experimentos buscam estudar como a adição de camadas ocultas afeta o desempenho das

redes neurais. Para tanto redes neurais com 1 à 3 camadas ocultas foram comparadas entre si

independente da abordagem de Classificação Hierárquica. Para comprovar os resultados, testes

estatı́sticos foram realizados levando em consideração a média de cada abordagem em todos os

conjuntos de dados por fold.

Em todas as figuras e tabelas nesta seção, adotou-se uma notação na qual a quantidade de

camadas ocultas é descrita logo após a sigla da rede neural utilizada, por exemplo, Stacked De-

noising Auto-Encoder com três camadas ocultas (SDA3). Como também destacado no Capı́tulo

6, com o intuito de complementar a análise, oito conjuntos de dados da literatura, referentes a

predição de funções de proteı́nas, foram adicionados.
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RBM3

Figura 7.6: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Todos Nı́veis

Como observado nas Tabelas 7.3, 7.4, 7.5, e na Figura 7.6, a adição de camadas ocultas in-

fluenciou consideravelmente o resultado. No caso das Restricted Boltzmann Machines (RBMs)

e MLPs, uma quantidade menor de camadas levou a resultados superiores. Este desempenho

é desmotivador neste contexto, visto que quanto mais profunda a rede, espera-se resultados

superiores.
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Tabela 7.3: Resultados nos conjunto de dados de TEs

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

PGSB

MLP1 0.88±0.02 0.88±0.02 0.88±0.02 0.90±0.03 0.91±0.03
MLP2 0.89±0.02 0.88±0.02 0.88±0.02 0.90±0.03 0.90±0.03
MLP3 0.88±0.03 0.88±0.02 0.88±0.02 0.90±0.03 0.90±0.03

SDAE1 0.88±0.02 0.88±0.02 0.88±0.02 0.90±0.02 0.90±0.02
SDAE2 0.89±0.02 0.88±0.02 0.88±0.03 0.90±0.02 0.91±0.02
SDAE3 0.89±0.02 0.89±0.02 0.89±0.02 0.91±0.03 0.91±0.03

RBM1 0.87±0.03 0.87±0.03 0.83±0.08 0.86±0.04 0.86±0.04
RBM2 0.85±0.07 0.84±0.07 0.81±0.1 0.79±0.11 0.78±0.11
RBM3 0.56±0.14 0.56±0.14 0.59±0.12 0.5±0.15 0.5±0.15

REPBASE

MLP1 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01
MLP2 0.86±0.01 0.85±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01
MLP3 0.85±0.01 0.84±0.01 0.85±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01

SDAE1 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.87±0.01 0.87±0.01
SDAE2 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.87±0.01
SDAE3 0.86±0.01 0.86±0.02 0.85±0.02 0.86±0.01 0.86±0.01

RBM1 0.74±0.03 0.73±0.03 0.71±0.08 0.74±0.04 0.74±0.04
RBM2 0.71±0.09 0.70±0.09 0.63±0.09 0.60±0.11 0.59±0.10
RBM3 0.39±0.10 0.39±0.10 0.39±0.10 0.34±0.09 0.34±0.09

PGSB + REPBASE

MLP1 0.85±0.02 0.85±0.02 0.85±0.02 0.86±0.02 0.86±0.02
MLP2 0.85±0.02 0.85±0.01 0.85±0.01 0.86±0.02 0.86±0.02
MLP3 0.85±0.02 0.84±0.01 0.84±0.01 0.85±0.02 0.86±0.02

SDAE1 0.86±0.02 0.85±0.02 0.85±0.02 0.87±0.02 0.87±0.02
SDAE2 0.86±0.02 0.85±0.02 0.86±0.02 0.87±0.02 0.86±0.02
SDAE3 0.86±0.02 0.86±0.02 0.86±0.02 0.87±0.02 0.87±0.02

RBM1 0.75±0.02 0.75±0.02 0.72±0.07 0.75±0.03 0.75±0.03
RBM2 0.62±0.06 0.60±0.04 0.54±0.11 0.59±0.02 0.59±0.02
RBM3 0.48±0.13 0.46±0.14 0.51±0.13 0.47±0.15 0.47±0.15

Todavia, a sua inferioridade estatı́stica não é muito agravada em valores, pois em grande

parte as redes MLP2 e MLP3 estão atrás por 1% ou 2%. O mesmo não se aplica as RBMs,

uma vez que estas atingem valores mı́nimos de desempenho em algumas situações como 39%

no conjunto de dados REPBASE. Esta deterioração de resultados é surpreendente visto que os

Stacked Denoising Auto-Encoders (SDA) partem de um pressuposto similar, e, mesmo assim,

obtiveram resultados estatisticamente superiores.
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A hipótese a respeito da relativa falha das RBMs reside em dois aspectos: aproximações e

Overfitting. Como descrito com mais detalhes na Seção 3.2.1, o algoritmo Constrastive Diver-

gence utiliza a amostragem de Gibbs, uma aproximação da distribuição da rede, para atualizar

os pesos. Esta propriedade não está presente nas outras redes, uma vez que MLPs e SDAs

utilizam o gradiente descendente. Além disso, existe um decaimento notável quando a rede

se torna mais profunda. Ao contrário do esperado, a adição de camadas ocultas, neste caso,

não proporcionou mais generalização, mas sim Overfitting. O mesmo não acontece com outras

redes devido ao Dropout e a camada de ruı́do extra da MLP e SDA respectivamente. Apesar do

fraco desempenho, não deve-se desconsiderar completamente RBMs. Assim como nas SDAs,

a arquitetura e algoritmos usados nesta pesquisa são suas primeiras versões e trabalhos recentes

disponibilizam redes mais modernas neste contexto.

A superioridade estatı́stica dos SDAs profundos quando comparados a MLPs, apesar de

pequena, ressalta o potencial da inicialização dos pesos. No caso das MLPs, uma inicialização

padrão foi utilizada. SDAs, por outro lado, usam o pré-treino não supervisionado. Este, segundo

os resultados, favoreceu o desempenho das SDA, uma vez que MLPs utilizam praticamente a

mesma configuração e o seu Dropout simula a camada de ruı́do.
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Figura 7.7: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nı́vel 2

Apesar dos valores ligeiramente superiores, nos nı́veis 1 e 2, (Tabelas A.1, A.2, A.3, e

Figuras A.1, 7.7), não existe superioridade estatı́stica. Todas as versões de MLPs e SDAs,

quando comparadas entre si, apresentam a mesma relevância estatı́stica, porém, quando RBMs

são comparadas, estas estão constantemente ranqueadas em posições inferiores.

Devido a grande quantidade de instâncias disponı́veis, os resultados no primeiro nı́vel foram

consideravelmente altos, alcançando valores superiores a 90% em quase todos os casos, com as

SDAs e MLPs. As RBMs entretanto, especialmente com 2 e 3 camadas, podem obter valores

indesejáveis.
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Da mesma maneira, no segundo nı́vel, foram obtidos resultados satisfatórios em muitas

situações, principalmente nos conjuntos de dados de EC e TEs. Em contrapartida, em alguns

casos, como GPCRpfam e GPCRProsite, os melhores desempenhos foram de 70% e 63%.
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Figura 7.8: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nı́vel 3

Nos nı́veis 3 e 4 das hierarquias de TEs e proteı́nas, comportamentos idênticos aos nı́veis

anteriores foram obtidos. Como pode ser observado nas Figuras 7.8 e 7.9, e Tabelas A.7, A.8,

A.9, A.10, A.11 e A.12, as redes MLP e SDA, independentemente da quantidade de camadas

ocultas, foram estatisticamente superiores às RBMs.

No terceiro nı́vel, em especial nos conjuntos de dados de TEs e EC, as redes ainda man-

tiveram resultados relativamente altos. Nos TEs, as redes MLP e SDA apresentaram valores

acima de 80% em todas as estratégias. Por sua vez, as mesmas redes produziram resultados

na faixa de 90% para as proteı́nas EC. Por outro lado, nos conjuntos de dados GPCR, houve

situações em que o melhor valor foi meramente superior a aleatoriedade, no caso dos conjuntos

GPCRPfam e GPCRProsite, os melhores valores foram de 55% e 50% respectivamente. Este

desempenho ressalta o aumento da dificuldade em nı́veis mais profundos da hierarquia, uma

vez que a quantidade de dados diminui consideravelmente. Este é um problema intrı́nseco em

Classificação Hierárquica, e já foi documentado em outros estudos (CERRI et al., 2016).

Mais uma vez, circunstancias similares são encontradas no quarto nı́vel. No geral, as redes

MLP e SDA mostraram resultados superiores, porém, em alguns poucos casos, RBMs com

uma camada oculta também se mostraram viáveis. De maneira inesperada, os resultados nos

conjuntos de dados de TEs e EC se preservaram altos, por volta de 80% e 90%. Por sua vez, os

resultados dos conjuntos de GPCRPfam e GPCRProsite foram consideravelmente baixos. Este

comportamento pode ser explicado pela pequena quantidade de atributos e instâncias quando

comparados aos TEs e proteı́nas.



7.2 Experimentos com Deep Learning 94

2 3 4 5 6 7 8 9

CD

SDA2

SDA3

SDA1

MLP2

MLP1

MLP3

RBM1

RBM2

RBM3

Figura 7.9: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nı́vel 4



7.2 Experimentos com Deep Learning 95

Tabela 7.4: Resultados nos conjuntos de dados GPCR

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

GPCRPfam

MLP1 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.56±0.01 0.53±0.01
MLP2 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.58±0.01 0.44±0.03
MLP3 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.58±0.01 0.42±0.02

SDA1 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.56±0.01 0.53±0.01
SDA2 0.58±0.01 0.58±0.01 0.58±0.01 0.59±0.01 0.43±0.03
SDA3 0.58±0.01 0.58±0.01 0.58±0.01 0.59±0.01 0.41±0.04

RBM1 0.51±0.01 0.51±0.01 0.51±0.01 0.56±0.01 0.53±0.01
RBM2 0.49±0.04 0.49±0.04 0.49±0.04 0.51±0.01 0.42±0.03
RBM3 0.49±0.05 0.49±0.05 0.49±0.05 0.48±0.04 0.45±0.05

GPCRPrints

MLP1 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.77±0.01 0.78±0.01
MLP2 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.78±0.01 0.78±0.01
MLP3 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.78±0.01 0.75±0.06

SDA1 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.77±0.01 0.78±0.01
SDA2 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.78±0.01 0.79±0.01
SDA3 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.79±0.01 0.77±0.04

RBM1 0.72±0.01 0.72±0.01 0.72±0.01 0.77±0.01 0.78±0.01
RBM2 0.68±0.02 0.68±0.02 0.68±0.02 0.71±0.02 0.71±0.06
RBM3 0.69±0.02 0.69±0.02 0.69±0.02 0.63±0.03 0.63±0.04

GPCRProsite

MLP1 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.48±0.03
MLP2 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.58±0.01 0.46±0.04
MLP3 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.47±0.06

SDA1 0.58±0.01 0.58±0.01 0.58±0.01 0.57±0.01 0.48±0.03
SDA2 0.57±0.01 0.57±0.01 0.57±0.01 0.58±0.01 0.46±0.04
SDA3 0.57±0.02 0.57±0.02 0.57±0.02 0.59±0.02 0.44±0.03

RBM1 0.49±0.01 0.49±0.01 0.49±0.01 0.57±0.01 0.48±0.03
RBM2 0.48±0.04 0.48±0.04 0.48±0.04 0.50±0.01 0.34±0.05
RBM3 0.26±0.14 0.26±0.14 0.26±0.14 0.28±0.17 0.28±0.17

GPCRInterpro

MLP1 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.80±0.01 0.78±0.02
MLP2 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.81±0.01 0.78±0.02
MLP3 0.79±0.00 0.79±0.00 0.79±0.00 0.81±0.01 0.75±0.05

SDA1 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.80±0.01 0.78±0.02
SDA2 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.81±0.01 0.79±0.02
SDA3 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.81±0.01 0.77±0.04

RBM1 0.75±0.02 0.75±0.02 0.75±0.02 0.80±0.01 0.78±0.02
RBM2 0.67±0.05 0.67±0.05 0.67±0.05 0.66±0.02 0.65±0.03
RBM3 0.35±0.02 0.35±0.02 0.35±0.02 0.52±0.07 0.51±0.07
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Tabela 7.5: Resultados nos conjuntos de dados EC

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

ECPfam

MLP1 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.97±0.00 0.97±0.00
MLP2 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.97±0.00 0.97±0.00
MLP3 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.97±0.00 0.97±0.00

SDA1 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.97±0.00 0.97±0.00
SDA2 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.97±0.00 0.97±0.00
SDA3 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.97±0.00 0.97±0.00

RBM1 0.91±0.00 0.91±0.00 0.91±0.00 0.97±0.00 0.97±0.00
RBM2 0.72±0.19 0.72±0.19 0.72±0.19 0.30±0.13 0.44±0.13
RBM3 0.71±0.22 0.71±0.22 0.71±0.22 0.18±0.09 0.17±0.09

ECPrints

MLP1 0.92±0.00 0.92±0.00 0.92±0.00 0.95±0.00 0.94±0.00
MLP2 0.92±0.00 0.92±0.00 0.92±0.00 0.95±0.00 0.95±0.00
MLP3 0.91±0.00 0.91±0.00 0.91±0.00 0.95±0.00 0.95±0.00

SDA1 0.92±0.00 0.92±0.00 0.92±0.00 0.95±0.00 0.94±0.00
SDA2 0.92±0.00 0.92±0.00 0.92±0.00 0.95±0.00 0.95±0.00
SDA3 0.92±0.00 0.92±0.00 0.92±0.00 0.95±0.00 0.95±0.00

RBM1 0.88±0.01 0.88±0.01 0.88±0.01 0.95±0.00 0.94±0.00
RBM2 0.14±0.03 0.14±0.03 0.14±0.03 0.28±0.00 0.63±0.04
RBM3 0.14±0.03 0.14±0.03 0.14±0.03 0.21±0.02 0.37±0.05

ECProsite

MLP1 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.96±0.00 0.96±0.00
MLP2 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.96±0.00 0.96±0.01
MLP3 0.92±0.00 0.92±0.00 0.92±0.00 0.96±0.00 0.96±0.00

SDA1 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.96±0.00 0.96±0.00
SDA2 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01 0.96±0.00 0.96±0.00
SDA3 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.96±0.00 0.96±0.00

RBM1 0.92±0.00 0.92±0.00 0.92±0.00 0.96±0.00 0.96±0.00
RBM2 0.19±0.00 0.19±0.00 0.19±0.00 0.29±0.01 0.62±0.02
RBM3 0.19±0.00 0.19±0.00 0.19±0.00 0.16±0.01 0.16±0.01

ECInterpro

MLP1 0.94±0.00 0.94±0.00 0.94±0.00 0.98±0.00 0.98±0.00
MLP2 0.94±0.00 0.94±0.00 0.94±0.00 0.98±0.00 0.98±0.00
MLP3 0.94±0.00 0.94±0.00 0.94±0.00 0.98±0.00 0.98±0.00

SDA1 0.94±0.00 0.94±0.00 0.94±0.00 0.98±0.00 0.98±0.00
SDA2 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.98±0.00 0.98±0.00
SDA3 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.98±0.00 0.98±0.00

RBM1 0.93±0.00 0.93±0.00 0.93±0.00 0.98±0.00 0.98±0.00
RBM2 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.36±0.09 0.36±0.09
RBM3 0.65±0.27 0.65±0.27 0.65±0.27 0.22±0.11 0.22±0.11



Capı́tulo 8
CONCLUSÃO

Este capı́tulo contém as considerações finais sobre esta pesquisa, apresentando detalhes

sobre o que pode ser concluı́do, contribuições acadêmicas e, por fim, ideias a serem explo-

radas em trabalhos futuros.

Neste mestrado, foi proposta a classificação de Elementos Transponı́veis (TEs) como um

problema de Classificação Hierárquica (CH), mais precisamente, a abordagem Local foi inves-

tigada utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs) do paradigma Deep Learning.

Considerando as especifidades dos TEs, duas novas estratégias baseadas na estratégia Clas-

sificador Local por Nó Pai (LCPN) foram propostas: Classificador Local por Nó Pai não Folha

(nlLCPN) e Classificador Local Por Nó Pai e Ramo (LCPNB). Estas permitem classificações

Não obrigatória automaticamente, e, no caso da LCPNB, a minimização da propagação de

erros,

Para tanto, ambas são idênticas em suas fases de treino, adicionando um nó fictı́cio para

cada classificador associado a um nó pai que também é uma classificação Não obrigatória.

Desta maneira, estes classificadores aprendem a distinguir entre seis nós associados e seus

respectivos nós filho. A diferença está na fase de teste. Na primeira estratégia, nlLCPN,

uma nova instância é classificada da mesma maneira que a estratégia LCPN. Assim, recursi-

vamente, a nova instância é testada por nós pais até que um nó folha seja atingido, porém caso

um classificador prediga a classe associada a si mesmo, o teste se encerra e uma classificação

Não obrigatória é obtida. Todavia, teoricamente, esta estratégia propaga erros, pois classificações

incorretas em nı́veis superiores podem levar a predições totalmente incorretas.

Por sua vez, a segunda estratégia utiliza todos os classificadores da hierarquia. Nesta es-

tratégia, a instância é testada por todos os classificadores para obter predições de probabili-

dade. Em seguida, calcula-se a média das probabilidades até todas as predições possı́veis, e a
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classificação com maior média é dada como final. Desta maneira, mesmo se os classificadores

errarem, existe a possibilidade de correção.

Ao realizar experimentos utilizando as RNAs Denoising Auto-Encoder ,Restricted Boltz-

mann Machine e Deep MLP como classificadores locais, pode-se notar que ambas as estratégias

são capazes de produzir resultados competitivos ou superiores aos métodos da literatura.

No aspecto geral, o desempenho, medido através da Hierarchical F-Measure, mostra que

as redes profundas apresentam resultados superiores a suas versões rasas. Ao estender essa

análise para uma comparação nı́vel a nı́vel, um comportamento diferente é perceptı́vel. Nos

dois primeiros nı́veis da hierarquia, as RNAs apresentam desempenho muito próximo ao per-

feito, porém o resultado se deteriorou significativamente no terceiro e quarto nı́veis. Isto é um

fenômeno recorrente em problemas de CH, visto que a quantidade de exemplos para treino é

menor em nı́veis profundos. Desta maneira, neste trabalho, a classificação de TEs é consoli-

dada como um problema de CH. Concomitantemente uma análise sobre como redes profundas

se comportam em problemas de classificação hierárquica também é fornecida.

8.1 Contribuições

As principais contribuições desta pesquisa são sumarizadas em três tópicos: Classificação

Hierárquica de TEs, Deep Learning em problemas de Classificação Hierárquica, e Projetos

Paralelos.

Como já mencionado, a classificação de TEs é realizada normalmente utilizando homolo-

gia, porém os experimentos desta pesquisa mostram que métodos de Classificação Hierárquica

apresentam resultados superiores. Durante os experimentos necessários para esta contribuição,

redes neurais com apenas uma camada oculta foram comparadas com o método de homologia

BLASTn, resultando na seguinte publicação:

• Nakano, Felipe Kenji, et al. “Top-down strategies for hierarchical classification of trans-

posable elements with neural networks”. IEEE International Joint Conference on Neural

Networks (IJCNN), 2017.

Como continuidade, métodos de Deep Learning foram implementados e comparados com

redes neurais rasas. Esta análise mostrou que, ao adicionar camadas, os resultados tendem a ser

superiores, resultando na publicação:

• Nakano, Felipe Kenji, et al. “Improving Hierarchical Classification of Transposable Ele-
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ments using Deep Neural Networks”. IEEE International Joint Conference on Neural

Networks (IJCNN), 2018.

Adicionalmente, para auxiliar o desenvolvimento desta pesquisa, uma ferramenta para pre-

processamento de dados especifica para classificação hierárquica foi criada. Esta é capaz

de extrair caracterı́sticas de sequências de DNA e mapeá-las para uma hierarquia. Todas as

configurações são totalmente flexı́veis, permitindo sua aplicabilidade em vários problemas. O

manuscrito desta contribuição está prestes a ser submetido a um periódico.

• Nakano, Felipe Kenji, et al. “Machine Learning Datasets for Hierarchical Classification

of Transposable Elements”. Ainda em avaliação.

Por fim, a última contribuição apresenta uma versão estendida dos trabalhos anteriores no

qual uma análise com mais dados é realizada. Ambos os experimentos e manuscrito estão em

desenvolvimento, com previsão de submissão após a finalização do mestrado.

• Nakano, Felipe Kenji, et al. “Hierarchical Classification of Transposable Elements using

Deep Neural Networks”. Em desenvolvimento.

Além das contribuições anteriores, projetos paralelos também resultaram em contribuições.

A lista a seguir apresenta todos os trabalhos publicados que são relacionados indiretamente ao

mestrado.

• Nakano, Felipe Kenji, and Ricardo Cerri. “Denoising Auto-Encoders as Feature Extrac-

tors in Hierarchical Classification Problems”. Encontro Nacional de Inteligência Artifi-

cial e Computacional (ENIAC) 2017 (NAKANO; CERRI, 2017);

• Kenji Nakano, Felipe, et al. “Stacking Methods for Hierarchical Classification”. IEEE In-

ternational Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA), 2017 (NAKANO

et al., 2017b);

• Mastelini, Saulo Martiello, et al. “Multi-Output Tree Chaining: An Interpretative Mo-

delling and Lightweight Multi-Target Approach”. Journal of Signal Processing Systems

(2018): 1-25 (MASTELINI et al., 2018);

• Santos et. al. “Strategies for Selection of Positive and Negative Instances in the Hie-

rarchical Classification of Transposable Elements”. Aceito para publicação no Brazilian

Conference on Intelligent Systems (BRACIS) 2018.
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Anteriormente à utilização de Deep Learning para Classificação Hierárquica, suas capa-

cidades representativas foram testadas, resultando em uma publicação no ENIAC 2017, “De-

noising Auto-Encoders as Feature Extractors in Hierarchical Classification Problems”. Nesse

artigo, as representações aprendidas por Denoising Auto-Encoders (DAE) são utilizadas como

atributos para o classificador K-Vizinhos Mais Próximos. O resultado mostrou que DAEs são

capazes de extrair representações mı́nimas, porém significativas.

Após realizar a revisão bibliográfica, notou-se a ausência de estratégias de Classificação

Hierárquica que explorassem o método ensemble Stacking. Utilizando uma ideia similar ao tra-

balho de Cerri (CERRI et al., 2016), o artigo “Stacking Methods for Hierarchical Classification”

propôs utilizar probabilidades de predições como atributos extras. Os resultados mostraram que

os atributos extras favorecem os resultados em grande parte dos casos.

No trabalho “Multi-output Tree Chaining: a interpretative modelling and lightweight multi-

target approach”, uma nova abordagem é proposta, buscando construir uma hierarquia de ma-

neira que as dependências entre os targets fossem mapeadas automaticamente. Ao testar esta

abordagem em problemas Multi-Output, resultados satisfatórios foram atingidos, e, consequen-

temente, publicados.

No trabalho realizado durante o estágio de pesquisa no exterior (BEPE FAPESP) na Bélgica,

foi desenvolvido um módulo de Active Learning para Classificação Hierárquica dentro do fra-

mework Clus (VENS et al., 2008). Esse é um tema inédito, considerando que seu foco consiste em

problemas hierárquicos multirrótulo. O manuscrito, assim como o manual desta contribuição,

estão em fase final de desenvolvimento.

O último trabalho, “Strategies for Selection of Positive and Negative Instances in the Hi-

erarchical Classification of Transposable Elements”, investiga e compara diversos métodos da

literatura para seleção de exemplos positivas e negativas para a estratégia Classificador Local

por Nó. Os resultados mostram que utilizar o melhor método influencia consideravelmente o

desempenho dos classificadores.

8.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados satisfatórios, notou-se que, em alguns casos, a estratégia LCPNB não

é superior a nlLCPN. Isto é contraditório, pois espera-se que a LCPNB apresente resultados

superiores devido ao seu método de redução de propagação de erros. A suspeita está nos nós

pais que apresentam poucos nós filhos, pois é muito provável que predições erradas apresentem

probabilidades altas. Desta maneira, no futuro, pretende-se explorar outras maneiras de definir
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a classificação final.

Adicionalmente, os experimentos mostraram que a quantidade reduzida de dados, assim

como seu desbalanceamento, pode prejudicar o desempenho dos classificadores, principalmente

em nı́veis mais profundos. Consequentemente, métodos que amenizem tais problemas são pro-

missores. Ainda, no contexto de classificação hierárquica, poucos trabalhos abordam este pro-

blema, possibilitando uma nova área de pesquisa.

Do ponto de vista das RNAs, outras arquiteturas também devem ser testadas. Particular-

mente, a rede Long Short Term Memory chama a atenção devido a sua capacidade de aprender a

partir de dados sequenciais (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). No contexto desta pesquisa,

sequências de DNA poderiam ser utilizadas diretamente para o seu treino, assim evitando a

extração de atributos.

Da mesma maneira, neste trabalho, nenhuma das arquiteturas foi otimizada devido a quan-

tidade exponencial de combinações. No futuro, pesquisas poderiam ter como foco a otimização

de parâmetros em problemas de classificação hierárquica.



Apendice A
RESULTADOS POR NÍVEL

Como mencionado no Capı́tulo 7, os resultados por nı́vel de todos os conjuntos de dados

são apresentados a seguir. Novamente, nota-se que existe uma grande variação nos resultados a

medida que nı́veis mais profundos são investigados, os resultados tendem a decair, ressaltando

sua maior dificuldade.

Do ponto de vista do Aprendizado de Máquina, a dificuldade está na grande quantidade

de classes associada a pequena quantidade de instâncias, fato que, muitas vezes, acarreta na

falta de generalização, resultando em classificadores propı́cios a Overfitting. Da mesma ma-

neira, o desbalanceamento de classes também contribui negativamente para o desempenho dos

classificadores.
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Figura A.1: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nı́vel 1



A Resultados por Nı́vel 103

Tabela A.1: Resultados nos conjuntos de dados TEs - Nı́vel 1

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

PGSB

MLP1 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.95±0.02 0.96±0.02
MLP2 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.95±0.02
MLP3 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02

SDA1 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.95±0.02 0.96±0.02
SDA2 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02
SDA3 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02

RBM1 0.92±0.03 0.92±0.03 0.92±0.03 0.95±0.02 0.96±0.02
RBM2 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0
RBM3 0.64±0.33 0.64±0.33 0.64±0.33 0.72±0.29 0.72±0.29

REPBASE

MLP1 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01
MLP2 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.95±0.01
MLP3 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01

SDA1 0.96±0.01 0.96±0.01 0.96±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01
SDA2 0.96±0.01 0.96±0.01 0.96±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01
SDA3 0.96±0.01 0.96±0.01 0.96±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01

RBM1 0.87±0.03 0.87±0.03 0.87±0.03 0.95±0.01 0.95±0.01
RBM2 0.85±0.07 0.85±0.07 0.85±0.07 0.79±0.11 0.78±0.11
RBM3 0.56±0.14 0.56±0.14 0.56±0.14 0.5±0.15 0.5±0.15

PGSB + REPBASE

MLP1 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
MLP2 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
MLP3 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01

SDA1 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
SDA2 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
SDA3 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01

RBM1 0.87±0.01 0.87±0.01 0.87±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
RBM2 0.74±0.05 0.74±0.05 0.74±0.05 0.72±0.0 0.72±0.0
RBM3 0.63±0.18 0.63±0.18 0.63±0.18 0.68±0.13 0.68±0.13
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Tabela A.2: Resultados nos conjuntos de dados GPCR - Nı́vel 1

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

GPCRPfam

MLP1 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.86±0.01
MLP2 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.01 0.84±0.02
MLP3 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.01 0.86±0.05

SDA1 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.0 0.86±0.01
SDA2 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.01 0.82±0.04
SDA3 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01 0.75±0.08

RBM1 0.91±0.01 0.91±0.01 0.91±0.01 0.93±0.0 0.86±0.01
RBM2 0.9±0.01 0.9±0.01 0.9±0.01 0.9±0.01 0.88±0.03
RBM3 0.9±0.01 0.9±0.01 0.9±0.01 0.91±0.01 0.87±0.02

GPCRPrints

MLP1 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.88±0.01
MLP2 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.89±0.01
MLP3 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.89±0.02

SDA1 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.88±0.01
SDA2 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.91±0.01
SDA3 0.91±0.01 0.91±0.01 0.91±0.01 0.92±0.01 0.91±0.01

RBM1 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.88±0.01
RBM2 0.87±0.02 0.87±0.02 0.87±0.02 0.87±0.02 0.86±0.02
RBM3 0.87±0.03 0.87±0.03 0.87±0.03 0.87±0.02 0.87±0.02

GPCRProsite

MLP1 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.7±0.04
MLP2 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.87±0.01 0.74±0.04
MLP3 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.75±0.1

SDA1 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.7±0.04
SDA2 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.87±0.01 0.73±0.06
SDA3 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.87±0.01 0.68±0.06

RBM1 0.84±0.0 0.84±0.0 0.84±0.0 0.86±0.01 0.7±0.04
RBM2 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.77±0.16
RBM3 0.6±0.35 0.6±0.35 0.6±0.35 0.54±0.34 0.53±0.34

GPCRInterpro

MLP1 0.92±0.0 0.92±0.0 0.92±0.0 0.93±0.01 0.91±0.03
MLP2 0.92±0.0 0.92±0.0 0.92±0.0 0.93±0.01 0.91±0.03
MLP3 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.93±0.01 0.9±0.02

SDA1 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.93±0.01 0.91±0.03
SDA2 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.93±0.01 0.91±0.02
SDA3 0.92±0.01 0.92±0.01 0.92±0.01 0.93±0.01 0.91±0.02

RBM1 0.88±0.03 0.88±0.03 0.88±0.03 0.93±0.01 0.91±0.03
RBM2 0.84±0.05 0.84±0.05 0.84±0.05 0.88±0.02 0.86±0.03
RBM3 0.82±0.02 0.82±0.02 0.82±0.02 0.84±0.03 0.83±0.04
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Tabela A.3: Resultados nos conjuntos de dados EC - Nı́vel 1

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

ECPfam

MLP1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
MLP2 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
MLP3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0

SDA1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA2 0.98±0.01 0.98±0.01 0.98±0.01 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0

RBM1 0.98±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
RBM2 0.83±0.17 0.83±0.17 0.83±0.17 0.4±0.19 0.64±0.14
RBM3 0.84±0.18 0.84±0.18 0.84±0.18 0.39±0.2 0.38±0.2

ECPrints

MLP1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01
MLP2 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.98±0.0
MLP3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01 0.98±0.0

SDA1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01
SDA2 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0

RBM1 0.98±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01
RBM2 0.3±0.0 0.3±0.0 0.3±0.0 0.3±0.0 0.66±0.04
RBM3 0.3±0.0 0.3±0.0 0.3±0.0 0.3±0.0 0.52±0.06

ECProsite

MLP1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
MLP2 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
MLP3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0

SDA1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA2 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0

RBM1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
RBM2 0.35±0.0 0.35±0.0 0.35±0.0 0.35±0.0 0.73±0.03
RBM3 0.35±0.0 0.35±0.0 0.35±0.0 0.35±0.0 0.35±0.0

ECInterpro

MLP1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
MLP2 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
MLP3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0

SDA1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA2 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA3 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0

RBM1 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
RBM2 0.98±0.01 0.98±0.01 0.98±0.01 0.84±0.21 0.84±0.21
RBM3 0.76±0.23 0.76±0.23 0.76±0.23 0.58±0.27 0.58±0.27
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Tabela A.4: Resultados dos conjuntos de dados de TEs - Nı́vel 2

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

PGSB

MLP1 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02
MLP2 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02
MLP3 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02

SDA1 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02
SDA2 0.96±0.02 0.96±0.02 0.96±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02
SDA3 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02 0.95±0.02

RBM1 0.9±0.04 0.9±0.04 0.9±0.04 0.95±0.02 0.95±0.02
RBM2 0.84±0.0 0.84±0.0 0.84±0.0 0.84±0.0 0.84±0.0
RBM3 0.59±0.32 0.59±0.32 0.59±0.32 0.7±0.28 0.7±0.28

REPBASE

MLP1 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
MLP2 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.93±0.01 0.94±0.01
MLP3 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01

SDA1 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
SDA2 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01
SDA3 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01

RBM1 0.85±0.03 0.85±0.03 0.85±0.03 0.94±0.01 0.94±0.01
RBM2 0.82±0.08 0.82±0.08 0.82±0.08 0.74±0.12 0.73±0.11
RBM3 0.5±0.12 0.5±0.12 0.5±0.12 0.45±0.12 0.45±0.12

PGSB + REPBASE

MLP1 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01
MLP2 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01
MLP3 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.92±0.01 0.93±0.02

SDA1 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01
SDA2 0.94±0.02 0.94±0.02 0.94±0.02 0.93±0.01 0.93±0.01
SDA3 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01

RBM1 0.85±0.02 0.85±0.02 0.85±0.02 0.93±0.01 0.93±0.01
RBM2 0.71±0.05 0.71±0.05 0.71±0.05 0.68±0.0 0.68±0.0
RBM3 0.6±0.16 0.6±0.16 0.6±0.16 0.58±0.15 0.58±0.15



A Resultados por Nı́vel 107

Tabela A.5: Resultados dos conjuntos de dados de GPCR - Nı́vel 2

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

GPCRPfam

MLP1 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.7±0.01
MLP2 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.78±0.01 0.58±0.04
MLP3 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.56±0.03

SDA1 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.7±0.01
SDA2 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.78±0.01 0.56±0.04
SDA3 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.78±0.01 0.54±0.06

RBM1 0.69±0.01 0.69±0.01 0.69±0.01 0.77±0.01 0.7±0.01
RBM2 0.68±0.04 0.68±0.04 0.68±0.04 0.69±0.01 0.53±0.02
RBM3 0.7±0.05 0.7±0.05 0.7±0.05 0.66±0.03 0.63±0.04

GPCRPrints

MLP1 0.87±0.01 0.87±0.01 0.87±0.01 0.88±0.01 0.86±0.01
MLP2 0.87±0.01 0.87±0.01 0.87±0.01 0.88±0.01 0.86±0.01
MLP3 0.87±0.01 0.87±0.01 0.87±0.01 0.88±0.01 0.83±0.06

SDA1 0.87±0.01 0.87±0.01 0.87±0.01 0.88±0.01 0.86±0.01
SDA2 0.87±0.01 0.87±0.01 0.87±0.01 0.88±0.01 0.88±0.01
SDA3 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.88±0.01 0.86±0.04

RBM1 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.88±0.01 0.86±0.01
RBM2 0.8±0.01 0.8±0.01 0.8±0.01 0.82±0.02 0.8±0.06
RBM3 0.8±0.01 0.8±0.01 0.8±0.01 0.81±0.01 0.81±0.01

GPCRProsite

MLP1 0.75±0.01 0.75±0.01 0.75±0.01 0.75±0.01 0.62±0.04
MLP2 0.75±0.01 0.75±0.01 0.75±0.01 0.76±0.01 0.61±0.05
MLP3 0.75±0.01 0.75±0.01 0.75±0.01 0.76±0.01 0.63±0.08

SDA1 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.75±0.01 0.62±0.04
SDA2 0.75±0.01 0.75±0.01 0.75±0.01 0.76±0.01 0.59±0.05
SDA3 0.74±0.02 0.74±0.02 0.74±0.02 0.76±0.01 0.56±0.05

RBM1 0.66±0.01 0.66±0.01 0.66±0.01 0.75±0.01 0.62±0.04
RBM2 0.65±0.04 0.65±0.04 0.65±0.04 0.68±0.02 0.48±0.08
RBM3 0.39±0.22 0.39±0.22 0.39±0.22 0.39±0.25 0.39±0.25

GPCRInterpro

MLP1 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.89±0.01 0.87±0.02
MLP2 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.89±0.01 0.87±0.03
MLP3 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.89±0.01 0.84±0.06

SDA1 0.88±0.01 0.88±0.01 0.88±0.01 0.89±0.01 0.87±0.02
SDA2 0.88±0.01 0.88±0.01 0.88±0.01 0.9±0.01 0.87±0.02
SDA3 0.88±0.01 0.88±0.01 0.88±0.01 0.89±0.01 0.85±0.04

RBM1 0.83±0.03 0.83±0.03 0.83±0.03 0.89±0.01 0.87±0.02
RBM2 0.77±0.06 0.77±0.06 0.77±0.06 0.81±0.01 0.79±0.02
RBM3 0.52±0.03 0.52±0.03 0.52±0.03 0.71±0.09 0.7±0.09
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Tabela A.6: Resultados dos conjuntos de dados de EC - Nı́vel 2

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

ECPfam

MLP1 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.98±0.0 0.99±0.01
MLP2 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0
MLP3 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0

SDA1 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.98±0.0 0.99±0.01
SDA2 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0
SDA3 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0

RBM1 0.95±0.0 0.95±0.0 0.95±0.0 0.98±0.0 0.99±0.01
RBM2 0.78±0.19 0.78±0.19 0.78±0.19 0.39±0.18 0.58±0.16
RBM3 0.77±0.19 0.77±0.19 0.77±0.19 0.27±0.14 0.26±0.15

ECPrints

MLP1 0.96±0.0 0.96±0.0 0.96±0.0 0.97±0.0 0.97±0.01
MLP2 0.97±0.01 0.97±0.01 0.97±0.01 0.97±0.0 0.97±0.0
MLP3 0.96±0.01 0.96±0.01 0.96±0.01 0.97±0.0 0.97±0.0

SDA1 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.01
SDA2 0.97±0.01 0.97±0.01 0.97±0.01 0.97±0.0 0.97±0.0
SDA3 0.96±0.0 0.96±0.0 0.96±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0

RBM1 0.93±0.01 0.93±0.01 0.93±0.01 0.97±0.0 0.97±0.01
RBM2 0.19±0.03 0.19±0.03 0.19±0.03 0.3±0.0 0.66±0.04
RBM3 0.2±0.03 0.2±0.03 0.2±0.03 0.27±0.03 0.51±0.06

ECProsite

MLP1 0.97±0.01 0.97±0.01 0.97±0.01 0.99±0.0 0.98±0.01
MLP2 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.0
MLP3 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.0

SDA1 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01
SDA2 0.97±0.01 0.97±0.01 0.97±0.01 0.99±0.0 0.98±0.0
SDA3 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01

RBM1 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01
RBM2 0.25±0.0 0.25±0.0 0.25±0.0 0.36±0.01 0.73±0.03
RBM3 0.25±0.0 0.25±0.0 0.25±0.0 0.24±0.01 0.24±0.01

ECInterpro

MLP1 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
MLP2 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.0
MLP3 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.0

SDA1 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
SDA2 0.96±0.0 0.96±0.0 0.96±0.0 0.99±0.0 0.98±0.01
SDA3 0.97±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0 0.99±0.0 0.98±0.0

RBM1 0.96±0.0 0.96±0.0 0.96±0.0 0.99±0.0 0.99±0.0
RBM2 0.96±0.01 0.96±0.01 0.96±0.01 0.56±0.14 0.55±0.13
RBM3 0.71±0.25 0.71±0.25 0.71±0.25 0.33±0.15 0.33±0.15
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Tabela A.7: Resultados nos conjuntos de dados de TEs - Nı́vel 3

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

PGSB

MLP1 0.8±0.02 0.8±0.02 0.8±0.02 0.85±0.03 0.85±0.03
MLP2 0.81±0.02 0.81±0.02 0.81±0.02 0.85±0.03 0.85±0.03
MLP3 0.8±0.02 0.8±0.02 0.8±0.02 0.84±0.04 0.84±0.04

SDA1 0.8±0.02 0.8±0.02 0.8±0.02 0.85±0.03 0.85±0.03
SDA2 0.81±0.02 0.81±0.02 0.81±0.02 0.84±0.02 0.84±0.02
SDA3 0.81±0.02 0.81±0.02 0.81±0.02 0.84±0.03 0.84±0.03

RBM1 0.75±0.04 0.75±0.04 0.75±0.04 0.85±0.03 0.85±0.03
RBM2 0.66±0.04 0.66±0.04 0.66±0.04 0.65±0.06 0.65±0.06
RBM3 0.47±0.26 0.47±0.26 0.47±0.26 0.51±0.22 0.51±0.22

REPBASE

MLP1 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01
MLP2 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.85±0.01
MLP3 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.01 0.84±0.02 0.84±0.02

SDA1 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01
SDA2 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.02 0.85±0.02
SDA3 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.01 0.85±0.02 0.85±0.02

RBM1 0.74±0.03 0.74±0.03 0.74±0.03 0.85±0.01 0.85±0.01
RBM2 0.72±0.08 0.72±0.08 0.72±0.08 0.58±0.09 0.58±0.08
RBM3 0.4±0.13 0.4±0.13 0.4±0.13 0.4±0.11 0.4±0.11

PGSB + REPBASE

MLP1 0.81±0.02 0.81±0.02 0.81±0.02 0.83±0.02 0.83±0.02
MLP2 0.82±0.02 0.82±0.02 0.82±0.02 0.83±0.02 0.83±0.02
MLP3 0.82±0.02 0.82±0.02 0.82±0.02 0.82±0.02 0.83±0.02

SDA1 0.82±0.01 0.82±0.01 0.82±0.01 0.83±0.02 0.83±0.02
SDA2 0.82±0.02 0.82±0.02 0.82±0.02 0.83±0.02 0.83±0.02
SDA3 0.82±0.02 0.82±0.02 0.82±0.02 0.83±0.02 0.83±0.02

RBM1 0.74±0.02 0.74±0.02 0.74±0.02 0.83±0.02 0.83±0.02
RBM2 0.62±0.07 0.62±0.07 0.62±0.07 0.59±0.03 0.59±0.03
RBM3 0.47±0.14 0.47±0.14 0.47±0.14 0.49±0.13 0.49±0.13
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Tabela A.8: Resultados nos conjuntos de dados de GPCR - Nı́vel 3

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

GPCRPfam

MLP1 0.59±0.0 0.59±0.0 0.59±0.0 0.58±0.0 0.55±0.01
MLP2 0.6±0.01 0.6±0.01 0.6±0.01 0.59±0.01 0.43±0.04
MLP3 0.59±0.0 0.59±0.0 0.59±0.0 0.59±0.01 0.39±0.03

SDA1 0.59±0.01 0.59±0.01 0.59±0.01 0.58±0.0 0.55±0.01
SDA2 0.6±0.01 0.6±0.01 0.6±0.01 0.6±0.01 0.4±0.04
SDA3 0.59±0.01 0.59±0.01 0.59±0.01 0.6±0.01 0.4±0.05

RBM1 0.51±0.01 0.51±0.01 0.51±0.01 0.58±0.0 0.55±0.01
RBM2 0.49±0.04 0.49±0.04 0.49±0.04 0.51±0.01 0.2±0.1
RBM3 0.52±0.05 0.52±0.05 0.52±0.05 0.48±0.03 0.46±0.03

GPCRPrints

MLP1 0.78±0.01 0.78±0.01 0.78±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01
MLP2 0.78±0.01 0.78±0.01 0.78±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01
MLP3 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.79±0.01 0.77±0.06

SDA1 0.78±0.01 0.78±0.01 0.78±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01
SDA2 0.78±0.01 0.78±0.01 0.78±0.01 0.8±0.01 0.8±0.01
SDA3 0.78±0.01 0.78±0.01 0.78±0.01 0.8±0.01 0.78±0.04

RBM1 0.74±0.01 0.74±0.01 0.74±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01
RBM2 0.71±0.02 0.71±0.02 0.71±0.02 0.76±0.01 0.75±0.06
RBM3 0.72±0.01 0.72±0.01 0.72±0.01 0.7±0.03 0.7±0.03

GPCRProsite

MLP1 0.61±0.01 0.61±0.01 0.61±0.01 0.61±0.01 0.5±0.03
MLP2 0.61±0.01 0.61±0.01 0.61±0.01 0.62±0.01 0.49±0.05
MLP3 0.61±0.01 0.61±0.01 0.61±0.01 0.61±0.01 0.5±0.07

SDA1 0.62±0.01 0.62±0.01 0.62±0.01 0.61±0.01 0.5±0.03
SDA2 0.61±0.01 0.61±0.01 0.61±0.01 0.62±0.01 0.48±0.04
SDA3 0.61±0.01 0.61±0.01 0.61±0.01 0.62±0.01 0.45±0.04

RBM1 0.52±0.01 0.52±0.01 0.52±0.01 0.61±0.01 0.5±0.03
RBM2 0.52±0.04 0.52±0.04 0.52±0.04 0.54±0.02 0.34±0.07
RBM3 0.29±0.18 0.29±0.18 0.29±0.18 0.29±0.2 0.29±0.2

GPCRInterpro

MLP1 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01 0.78±0.03
MLP2 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01 0.78±0.03
MLP3 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01 0.74±0.06

SDA1 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.8±0.01 0.78±0.03
SDA2 0.79±0.01 0.79±0.01 0.79±0.01 0.81±0.01 0.78±0.02
SDA3 0.78±0.0 0.78±0.0 0.78±0.0 0.81±0.01 0.77±0.04

RBM1 0.76±0.01 0.76±0.01 0.76±0.01 0.8±0.01 0.78±0.03
RBM2 0.69±0.05 0.69±0.05 0.69±0.05 0.7±0.02 0.69±0.03
RBM3 0.36±0.03 0.36±0.03 0.36±0.03 0.55±0.09 0.54±0.08
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Tabela A.9: Resultados nos conjuntos de dados de EC - Nı́vel 3

ECPfam

MLP1 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0
MLP2 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0
MLP3 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.97±0.0 0.97±0.01

SDA1 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0
SDA2 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.97±0.0 0.97±0.01
SDA3 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.97±0.0 0.97±0.01

RBM1 0.92±0.0 0.92±0.0 0.92±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0
RBM2 0.74±0.19 0.74±0.19 0.74±0.19 0.33±0.15 0.5±0.14
RBM3 0.73±0.21 0.73±0.21 0.73±0.21 0.21±0.1 0.2±0.1

ECPrints

MLP1 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.95±0.0 0.95±0.0
MLP2 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.96±0.01 0.95±0.0
MLP3 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.95±0.0 0.95±0.0

SDA1 0.93±0.0 0.93±0.0 0.93±0.0 0.95±0.0 0.95±0.0
SDA2 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.96±0.0 0.96±0.0
SDA3 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.96±0.0 0.96±0.0

RBM1 0.9±0.01 0.9±0.01 0.9±0.01 0.95±0.0 0.95±0.0
RBM2 0.15±0.03 0.15±0.03 0.15±0.03 0.29±0.01 0.66±0.04
RBM3 0.16±0.03 0.16±0.03 0.16±0.03 0.22±0.03 0.43±0.06

ECProsite

MLP1 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.97±0.0 0.97±0.01
MLP2 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.97±0.0 0.96±0.01
MLP3 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.97±0.0 0.97±0.0

SDA1 0.95±0.01 0.95±0.01 0.95±0.01 0.97±0.0 0.97±0.01
SDA2 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.97±0.0 0.97±0.0
SDA3 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0

RBM1 0.94±0.01 0.94±0.01 0.94±0.01 0.97±0.0 0.97±0.01
RBM2 0.21±0.0 0.21±0.0 0.21±0.0 0.33±0.01 0.69±0.03
RBM3 0.21±0.0 0.21±0.0 0.21±0.0 0.19±0.02 0.19±0.02

ECInterpro

MLP1 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0
MLP2 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0
MLP3 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0

SDA1 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0
SDA2 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.98±0.0 0.97±0.01
SDA3 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0

RBM1 0.94±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0 0.98±0.0 0.98±0.0
RBM2 0.93±0.02 0.93±0.02 0.93±0.02 0.4±0.09 0.4±0.09
RBM3 0.68±0.26 0.68±0.26 0.68±0.26 0.24±0.11 0.24±0.11
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Tabela A.10: Resultados nos conjuntos de dados de TEs - Nı́vel 4

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

PGSB

MLP1 0.59±0.07 0.59±0.07 0.59±0.07 0.63±0.08 0.64±0.08
MLP2 0.59±0.07 0.59±0.07 0.59±0.07 0.64±0.08 0.65±0.08
MLP3 0.58±0.08 0.58±0.08 0.58±0.08 0.63±0.09 0.64±0.09

SDA1 0.59±0.07 0.59±0.07 0.59±0.07 0.63±0.08 0.64±0.08
SDA2 0.6±0.07 0.6±0.07 0.6±0.07 0.65±0.06 0.65±0.07
SDA3 0.59±0.07 0.59±0.07 0.59±0.07 0.66±0.07 0.66±0.07

RBM1 0.44±0.09 0.44±0.09 0.44±0.09 0.63±0.08 0.64±0.08
RBM2 0.0±0.0 0.0±0.0 0.0±0.0 0.0±0.0 0.0±0.0
RBM3 0.14±0.0 0.14±0.0 0.14±0.0 0.14±0.01 0.14±0.01

REPBASE

MLP1 0.69±0.02 0.69±0.02 0.69±0.02 0.69±0.05 0.7±0.05
MLP2 0.69±0.01 0.69±0.01 0.69±0.01 0.68±0.05 0.69±0.05
MLP3 0.69±0.01 0.69±0.01 0.69±0.01 0.68±0.05 0.69±0.05

SDA1 0.7±0.02 0.7±0.02 0.7±0.02 0.69±0.05 0.7±0.05
SDA2 0.7±0.02 0.7±0.02 0.7±0.02 0.69±0.05 0.69±0.05
SDA3 0.69±0.02 0.69±0.02 0.69±0.02 0.68±0.05 0.68±0.05

RBM1 0.6±0.05 0.6±0.05 0.6±0.05 0.69±0.05 0.7±0.05
RBM2 0.59±0.05 0.59±0.05 0.59±0.05 0.6±0.09 0.59±0.09
RBM3 0.3±0.01 0.3±0.01 0.3±0.01 0.29±0.0 0.29±0.0

PGSB + REPBASE

MLP1 0.66±0.03 0.66±0.03 0.66±0.03 0.65±0.07 0.66±0.07
MLP2 0.67±0.02 0.67±0.02 0.67±0.02 0.65±0.05 0.66±0.05
MLP3 0.66±0.02 0.66±0.02 0.66±0.02 0.64±0.06 0.64±0.06

SDA1 0.67±0.02 0.67±0.02 0.67±0.02 0.65±0.07 0.66±0.07
SDA2 0.67±0.02 0.67±0.02 0.67±0.02 0.66±0.05 0.67±0.05
SDA3 0.67±0.03 0.67±0.03 0.67±0.03 0.67±0.04 0.67±0.05

RBM1 0.55±0.04 0.55±0.04 0.55±0.04 0.65±0.07 0.66±0.07
RBM2 0.36±0.26 0.36±0.26 0.36±0.26 0.0±0.0 0.0±0.0
RBM3 0.24±0.01 0.24±0.01 0.24±0.01 0.0±0.0 0.0±0.0
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Tabela A.11: Resultados nos conjuntos de dados de GPCR - Nı́vel 4

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

GPCRPfam

MLP1 0.3±0.01 0.3±0.01 0.3±0.01 0.28±0.01 0.24±0.01
MLP2 0.33±0.02 0.33±0.02 0.33±0.02 0.33±0.02 0.21±0.01
MLP3 0.33±0.01 0.33±0.01 0.33±0.01 0.32±0.02 0.18±0.04

SDA1 0.3±0.01 0.3±0.01 0.3±0.01 0.28±0.01 0.24±0.01
SDA2 0.34±0.02 0.34±0.02 0.34±0.02 0.34±0.02 0.21±0.04
SDA3 0.34±0.03 0.34±0.03 0.34±0.03 0.33±0.02 0.24±0.03

RBM1 0.01±0.0 0.01±0.0 0.01±0.0 0.28±0.01 0.24±0.01
RBM2 0.1±0.07 0.1±0.07 0.1±0.07 0.03±0.04 0.05±0.07
RBM3 0.2±0.04 0.2±0.04 0.2±0.04 0.2±0.01 0.18±0.0

GPCRPrints

MLP1 0.73±0.02 0.73±0.02 0.73±0.02 0.79±0.02 0.87±0.02
MLP2 0.73±0.02 0.73±0.02 0.73±0.02 0.8±0.02 0.87±0.02
MLP3 0.73±0.02 0.73±0.02 0.73±0.02 0.79±0.02 0.8±0.12

SDA1 0.73±0.02 0.73±0.02 0.73±0.02 0.79±0.02 0.87±0.02
SDA2 0.74±0.02 0.74±0.02 0.74±0.02 0.81±0.02 0.84±0.03
SDA3 0.73±0.02 0.73±0.02 0.73±0.02 0.82±0.02 0.8±0.08

RBM1 0.67±0.01 0.67±0.01 0.67±0.01 0.79±0.02 0.87±0.02
RBM2 0.66±0.03 0.66±0.03 0.66±0.03 0.73±0.05 0.76±0.13
RBM3 0.67±0.05 0.67±0.05 0.67±0.05 0.56±0.08 0.55±0.1

GPCRProsite

MLP1 0.41±0.02 0.41±0.02 0.41±0.02 0.41±0.02 0.38±0.02
MLP2 0.42±0.02 0.42±0.02 0.42±0.02 0.42±0.02 0.36±0.03
MLP3 0.42±0.02 0.42±0.02 0.42±0.02 0.42±0.01 0.35±0.04

SDA1 0.42±0.01 0.42±0.01 0.42±0.01 0.41±0.02 0.38±0.02
SDA2 0.42±0.02 0.42±0.02 0.42±0.02 0.43±0.02 0.36±0.04
SDA3 0.42±0.02 0.42±0.02 0.42±0.02 0.44±0.02 0.35±0.04

RBM1 0.31±0.03 0.31±0.03 0.31±0.03 0.41±0.02 0.38±0.02
RBM2 0.32±0.04 0.32±0.04 0.32±0.04 0.32±0.03 0.24±0.06
RBM3 0.21±0.03 0.21±0.03 0.21±0.03 0.0±0.0 0.0±0.0

GPCRInterpro

MLP1 0.77±0.02 0.77±0.02 0.77±0.02 0.89±0.01 0.82±0.05
MLP2 0.78±0.02 0.78±0.02 0.78±0.02 0.88±0.02 0.81±0.06
MLP3 0.79±0.02 0.79±0.02 0.79±0.02 0.89±0.01 0.76±0.13

SDA1 0.78±0.02 0.78±0.02 0.78±0.02 0.89±0.01 0.82±0.05
SDA2 0.77±0.01 0.77±0.01 0.77±0.01 0.89±0.01 0.83±0.05
SDA3 0.77±0.02 0.77±0.02 0.77±0.02 0.89±0.01 0.79±0.1

RBM1 0.79±0.02 0.79±0.02 0.79±0.02 0.89±0.01 0.82±0.05
RBM2 0.67±0.1 0.67±0.1 0.67±0.1 0.65±0.07 0.65±0.07
RBM3 0.16±0.02 0.16±0.02 0.16±0.02 0.47±0.02 0.45±0.03
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Tabela A.12: Resultados nos conjuntos de dados de EC - Nı́vel 4

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB

ECPfam

MLP1 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.94±0.01 0.94±0.01
MLP2 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.95±0.01 0.94±0.01
MLP3 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.95±0.0 0.94±0.0

SDA1 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.94±0.01 0.94±0.01
SDA2 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.95±0.0 0.95±0.0
SDA3 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.95±0.0 0.95±0.0

RBM1 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.94±0.01 0.94±0.01
RBM2 0.7±0.2 0.7±0.2 0.7±0.2 0.26±0.11 0.38±0.12
RBM3 0.69±0.22 0.69±0.22 0.69±0.22 0.12±0.06 0.13±0.05

ECPrints

MLP1 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.92±0.01 0.93±0.0
MLP2 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.93±0.01 0.93±0.01
MLP3 0.85±0.0 0.85±0.0 0.85±0.0 0.93±0.01 0.93±0.01

SDA1 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.92±0.01 0.93±0.0
SDA2 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.93±0.0 0.93±0.01
SDA3 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.93±0.0 0.93±0.01

RBM1 0.82±0.0 0.82±0.0 0.82±0.0 0.92±0.01 0.93±0.0
RBM2 0.12±0.03 0.12±0.03 0.12±0.03 0.27±0.02 0.62±0.05
RBM3 0.12±0.03 0.12±0.03 0.12±0.03 0.17±0.02 0.3±0.06

ECProsite

MLP1 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.93±0.01 0.93±0.01
MLP2 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.93±0.01 0.93±0.01
MLP3 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.93±0.01 0.93±0.01

SDA1 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.93±0.01 0.93±0.01
SDA2 0.88±0.01 0.88±0.01 0.88±0.01 0.94±0.0 0.93±0.0
SDA3 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.94±0.0 0.94±0.0

RBM1 0.86±0.0 0.86±0.0 0.86±0.0 0.93±0.01 0.93±0.01
RBM2 0.16±0.0 0.16±0.0 0.16±0.0 0.25±0.01 0.57±0.02
RBM3 0.16±0.0 0.16±0.0 0.16±0.0 0.11±0.03 0.11±0.03

ECInterpro

MLP1 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.96±0.01 0.97±0.01
MLP2 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.96±0.01 0.97±0.01
MLP3 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.96±0.01 0.96±0.01

SDA1 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.96±0.01 0.97±0.01
SDA2 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0
SDA3 0.88±0.0 0.88±0.0 0.88±0.0 0.97±0.0 0.97±0.0

RBM1 0.87±0.0 0.87±0.0 0.87±0.0 0.96±0.01 0.97±0.01
RBM2 0.86±0.01 0.86±0.01 0.86±0.01 0.27±0.08 0.27±0.08
RBM3 0.61±0.25 0.61±0.25 0.61±0.25 0.16±0.05 0.16±0.05
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