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RESUMO

Elementos Transponiveis (TEs) sdo sequéncias 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 transposicao podem afetar a funcionalidade dos genes.
A correta identificacdo e classificagdo de TEs € qtil para a compreensdo de seus efeitos
nos genomas. Como existem propostas na literatura para organizar os TEs em uma ta-
xonomia hierdrquica, com superclasses e subclasses, este trabalho investigou métodos de
Classificagao Hierarquica (CH) de TEs utilizando Aprendizado de Maquina (AM), e Re-
des Neurais Artificiais (RNAs) do paradigma Deep Learning (DP). RNAs profundas tém-se
mostrado promissoras em diversos campos de estudo, incluindo bioinformatica. Inicial-
mente, sequéncias com TEs previamente identificados foram coletadas e estruturadas de
acordo com taxonomias hierdrquicas. Em seguida, as redes neurais Restricted Booltzman
Machine, Denoising Auto-encoder, MultiLayer Perceptron e suas versdes empilhadas fo-
ram testadas. De posse dos conjuntos de dados, diferentes métodos de classificacdo foram
propostos, e comparados com métodos existentes na literatura. Como resultados dessa pes-
quisa, foram propostas duas novas estratégias, chamadas nLLCPN (Classificador Local por
N6 Pai ndo Folha) e LCPNB (Classificador Local por N6 Pai e Ramo). Ambas adaptam
a estratégia LCPN (Classificador Local por N6 Pai), de maneira que classificacdes em nds
internos sejam permitidas. Adicionalmente, as redes profundas apresentam desempenho

superior ou competitivo a arquiteturas rasas na maioria dos casos.

Palavras-chave: Elementos Transponiveis, Classificagcdo Hierarquica, 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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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o problema de classificacdo de TEs, introduzindo os principais
conceitos e a motivagdo por trds de seu estudo, juntamente com as limitagées dos métodos
existentes na literatura. Também sdo apresentadas a hipotese e um breve resumo dos resul-

tados atingidos nesta pesquisa.

Elementos Transponiveis (TEs) sdo sequéncias 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 presenca nao se manifestava no genoma (OHNO, 1972).
Entretanto, trabalhos recentes revelam que a sua presenca pode produzir diversos efeitos (KIM;

LEE; HAN, 2012).

Até o momento, a classificacdo de TEs é realizada através da homologia, um método
que busca alinhar sequéncias com outras previamente identificadas, todavia este apresenta de-
ficiéncias. Segundo Costa (COSTA et al.,, 2013), a homologia utiliza informagdes estruturais e
repeticdes nas sequéncias, fato que acarreta na propagacao de erros e inutilizacdo de proprieda-
des bioquimicas. Ainda, vérios destes sdao limitados a somente um subgrupo de TEs, e, o mais

agravante, ignoram aspectos hierarquicos.

Com o intuito de facilitar sua identificacdo, e consequentemente, classificar TEs, taxo-
nomias (hierarquias) que agrupam TEs sdo propostas. Atualmente a taxonomia de Wicker é
considerada a mais adequada (WICKER et al., 2007). Esta agrupa TEs de acordo com suas carac-

teristicas de maneira que TEs semelhantes sejam alocados em classes proximas na hierarquia.

Considerando as limitacOes citadas acima, e a possibilidade de empregar a taxonomia de
Wicker, neste trabalho é proposto o estudo da classificacio de TEs como um problema de
Aprendizado de Maquina (AM), mais precisamente um problema de Classificagao Hierdrquica
(CH).
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De maneira similar a classificacdo tradicional, a CH estuda problemas cujas classes sdao
estruturadas de acordo com uma hierarquia, como, por exemplo, a taxonomia de Wicker. Além
dos beneficios do AM como criagdo automatica de modelos e flexibilidade as caracteristicas,
ao incorporar CH, € possivel utilizar as relagdes hierdrquicas diretamente na solu¢ido (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 Arvores de
Decisao para lidar com a hierarquia do problema (SILLA; FREITAS, 2009a; VENS et al., 2008). Por
sua vez, a abordagem Local reduz o problema para varios sub-problemas cuja complexidade é
menor, em seguida, combina as suas solucdes para resolver o problema de classificagdo. Ambas
sdo consolidadas, entretanto a Local permite a utilizacdo de qualquer classificador da literatura,

incorporando seus pontos positivos.

No contexto de classificagdo, 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 multiplas camadas ocultas as quais sdo capazes de aprenderem
distribui¢des 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 Bioinformatica, varios trabalhos ja mostraram o seu potencial

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

Nesta pesquisa, optou-se por utilizar trés RNAs cldssicas de DL: Denoising Auto-Encoders
(SDA), Deep Multi-Layer Perceptrons (MLPs) e Restricted Boltzmann Machine (RBM). As
duas primeiras sdo redes do tipo Feed-Forward, isso €, sinapses sdo propagadas sempre em
direcdo a saida. Por sua vez, a RBM € uma rede recorrente cujas sinapses sdo propagadas

somente entre as camadas de entrada e oculta.

Para atingir desempenho superior, SDAs e RBMs podem ser empilhadas, no sentido em
que as representacdes apreendidas sdo sequencialmente refinadas com o intuito de facilitar a
classificacdo. Por sua vez, Deep MLPs sdo extensoes de suas versdes rasas nas quais parametros
especialmente desenvolvidos para Deep Learning, e naturalmente mais camadas ocultas, sdao

utilizadas.

Desta maneira, neste trabalho investigou-se o problema de Classificagdo Hierdrquica de
TEs usando RNAs do paradigma DL associado a abordagem Local, ou seja, estrategias desta
abordagem serdo implementadas utilizando redes profundas como classificadores locais. Ao
explorar estes topicos de pesquisa, novos métodos de CH foram propostos e testados utilizando

DL, seus resultados mostraram superioridade a homologia.
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Sendo assim, neste mestrado, uma nova area de pesquisa € estudada, concomitantemente
a aplicacao de DL neste contexto € documentada. O restante deste capitulo é organizado da
seguinte maneira: na Sec¢ao 1.1, sdo destacadas com mais detalhes as motivacdes desta pesquisa;
as novas estratégias propostas sdo descritas na Secao 1.2; Em seguida, nossa hipétese e objetivo
sdo introduzidos na Secdo 1.3; Por fim, um resumo dos resultados, assim como a organizagao

da dissertacao sao apresentados nas Secdes 1.4 e 1.5 respectivamente.

1.1 Motivacao

Atualmente sabe-se que TEs estdo 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 remocao, inversdo ou duplicacdo no genoma (SOTERO-CAIO et al., 2017), fato
que altera significativamente o tamanho de um genoma, assim como sua evolu¢ao. Ainda, TEs
podem funcionar como sequéncias regulatorias, forcando um genoma a responder a um estimulo
externo (HAYASHI; YOSHIDA, 2009). No ambito da agricultura, TEs também sdo explorados
para potencializar o desenvolvimento da cultura de cana de agicar cujo genoma contém muitos
TEs ativos (JANIOR et al., 2004; VETTORE et al., 2003). Sendo assim, a correta identificacio e

classificagdo apresenta potencial académico e econdmico.

Como especificado com mais detalhes no Capitulo 4, a literatura ainda nao apresenta métodos
de CH que reduzem a propagacdo de erros e permitem classificacdes Ndo obrigatdria conco-
mitantemente. Desta maneira, hd grande motivacao para a criacdo de métodos com estas carac-

teristicas, visando sua aplicacdo em TEs.

Por fim, a revisdo bibliogréfica revelou que grande parte dos trabalhos de DL lidam com
classificacdo 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 N6 Pai (Subsecdo 4.2.2) no qual um classificador € treinado
para cada no6 pai da hierarquia. Apesar de ser consolidada na literatura, esta estratégia € sujeita
a propagacdo de erros e ndo € capaz de predizer classificagdes Ndo obrigatoria. Sendo assim,

adaptagdes foram propostas.

Para possibilitar classificacdes Nao obrigatoria, a primeira estratégia, Classificador Local
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por N6 Pai nao Folha (nILCPN), adiciona um no ficticio para cada classificador associado a um
nod pai que também € uma classificacdo Ndo obrigatoria, ou seja, supondo um no pai 2.1, este €
treinado para distinguir entre seus nos 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, € obtém-se uma classificagdo Ndo obrigatdria automaticamente.

De maneira complementar, a segunda estratégia, denominada Classificador Local por N6
Pai e Ramo (LCPNB), utiliza a mesma técnica que a primeira para sua fase de treino (adi¢ao
de n¢ ficticio). A diferenca estd na fase de teste. Numa tentativa de reduzir a propagacao de
erros, um novo exemplo € testado por todos os classificadores, em seguida obtém-se a média
das predi¢oes de probabilidade para todas as possiveis classificagdes. A classificacdo com maior

média é dada como final.

1.3 Hipoétese 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 hipéteses:

e Métodos de AM sao preferiveis a homologia: ao utilizar AM, pretende-se provar que
a criacdo de modelos automaticamente associada a capacidade de adicionar aspectos

hierarquicos a solu¢do do problema produz resultados estatisticamente superiores;

e Métodos DL sdo aplicaveis em problemas de CH: assume-se que RNAs com multiplas

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

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

tes etapas.

e Revisao Bibliogréfica: durante o decorrer desta pesquisa, trabalhos relacionados foram
constantemente estudados. Este levantamento permitiu uma anélise comparativa, junta-

mente com a descoberta de lacunas na literatura;

e Coleta de Dados: considerando que esta pesquisa foi uma das primeiras a estudar a
classificagao de TEs como um problema de AM, primeiramente realizou-se a coleta e

pré-processamento de conjunto de dados;

e Implementagdo de novos métodos: apods realizar as etapas anteriores, observou-se de-
ficiéncias nos métodos da literatura que poderiam inviabilizar a CH de TEs. Desta ma-

neira, novos métodos que buscam sana-las foram propostos;
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e Implementacdo de métodos de DL: com os resultados da etapa anterior, métodos de DL

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

e Avaliacao de Resultados: levando em conta as peculiaridades do problema em questao, foi
necessdrio a escolha de uma métrica de avaliac@o especifica. De maneira complementar,

testes estatisticos para validacdo dos métodos também foram investigados.

1.4 Resumo dos Resultados

Os experimentos desta pesquisa foram divididos em duas etapas:

e Homologia vs AM: inicialmente, como verificacdo de hipétese, 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 aplicagdo de AM, mostrando

superioridade estatistica;

e Experimentos com Deep Learning: nesta experimentagdo, considerou-se como a adi¢ao
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 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira:

e Capitulo 2: apresenta uma descri¢ao mais detalhada sobre TEs, juntamente com sua pers-

pectiva histdrica e relevancia académica;

e Capitulo 3: introduz o conceito de Deep Learning, assim como suas principais arquitetu-

ras e o funcionamento de suas Redes Neurais;

e Capitulo 4: trata de aspectos fundamentais da Classificacdo Hierarquica, apresentando

suas abordagens e trabalhos relacionados;

e Capitulo 5: contém uma descricao sobre as duas novas estratégias de CH propostas nesta

pesquisa;

e Capitulo 6: traz os materiais utilizados com detalhes sobre obten¢do do conjunto de da-

dos, implementagdes e medidas de avaliagdo;
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e Capitulo 7: discute os experimentos e seus resultados;

e Capitulo 8: encerra a dissertacdo com conclusdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

ELEMENTOS TRANSPONIVEIS

Este capitulo apresenta mais detalhadamente o conceito de Elementos Transponiveis, apon-
tando sua importdncia em ambos dmbito académico e econémico. Da mesma maneira,
também apresenta os métodos para classificacdo de TEs na literatura. Estes possuem a

homologia como base e ignoram aspectos fundamentais dos TES.

Elementos Transponiveis (TEs) sdo sequéncias de DNA capazes de se mover (transpor)
dentro do genoma de uma célula. Sua descoberta é decorrente do trabalho (MCCLINTOCK,
1950) no qual variagdes na pigmentagdo de sementes de milho foram estudadas. A transposi¢ao
de TEs dentro de um genoma contribui para a variabilidade genética de espécies, assim como

para possiveis alteragdes na funcionalidades dos genes.

Apesar do extenso trabalho de McClintock, suas pesquisas ainda ndo possuiam reconhe-
cimento académico. Consequentemente, TEs foram ignorados entre as décadas de 60 e 90, e
denominagdes como DNA lixo (Junk DNA) (OHNO, 1972), e DNA egoista (Selfish DNA) (OR-
GEL; CRICK, 1980) eram utilizadas, todavia pesquisas recentes apontam que grande parte do
DNA de diversas especies € composto por TEs, atingindo aproximadamente 45% em humanos

(LANDER et al., 2001).

Adicionalmente, evidéncias apontam que TEs, através da evolugdo, tornaram-se compo-
nentes essenciais na modelagem de genomas (NAKAYASHIKI, 2011). No trabalho de Hayashi
(HAYASHI; YOSHIDA, 2009), a inser¢ao de um TE promoveu a ativa¢do de um gene responsdvel
pela defesa do organismo. Segundo Biemont (BIEMONT; VIEIRA, 2006), TEs também podem
afetar negativamente uma espécie, aproximadamente de 0.5% a 1% das doencas, incluindo ti-

pos de cancer, sdo originadas pela transposi¢ao de TEs.

No contexto da Bioenergia, principalmente quanto a produ¢ao de Bioetanol, o estudo de

TEs também € de grande importancia. O projeto Genoma da cana-de-agucar (Sucest) (JANIOR 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 compreensdo de TEs, uma organizacao 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 transposicao.

Elementos da Classe I, também chamados de retrotransposons, utilizam um mecanismo
“copia e cola”. No primeiro passo, 0s retrotransposons sao transcritos para Acido ribonucleico
I eem seguida, a enzima transcriptase reversa converte os elementos para DNA. Por fim, o TE

€ 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 transpde diretamente no DNA através da

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

/—» copia e cola ﬁ‘
2 N/

(a)

/—> recorta e cola ﬁ‘
72 % 72

(b)

Figura 2.1: Ilustracao dos mecanismos de transposicao dos TEs: (a) transposicao dos retrotrans-
posons (‘“‘copia e cola”); (b) transposicao dos fransposons (‘“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 agrupé-los corretamente, taxonomias hierarquicas que estendem o
trabalho de Finnegam foram criadas. Em (WICKER et al., 2007), € proposta uma taxonomia de
TEs na qual suas classes sdo estruturadas em uma hierarquia. Esta hierarquia € apresentada
parcialmente na Figura 2.2, na qual cada n6 corresponde a um tipo de TE. De maneira similar
a proposta de Finnegan, a taxonomia proposta por (WICKER et al., 2007) primeiramente divide
os TEs de acordo com seus mecanismos de transposicdo (Classe I e Classe II). A Classe I é
posteriormente subdividida em categorias denominadas ordens, de acordo com caracteristicas
como organizacao e filogenia da enzima Transcriptase Reversa. As ordens sdo posteriormente
subdivididas em diferentes superfamilias. Os elementos da Classe II sdo subdivididos em duas
subclasses I e II, também de acordo com caracteristicas de transposi¢do. Cada subclasse é

posteriormente subdividida em ordens e superfamilias.

IPara evitar conflitos de sigla com Redes Neurais Artificiais (RNA), o Acido ribonucleico é referenciado por
sua nomenclatura completa
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Figura 2.2: Taxonomia hierarquica para classificacio o de TEs (NAKANO et al., 2017a)

A taxonomia de Wicker pode ser vista como uma tentativa de criar um sistema unificado
para a classificacio de TEs, entretanto Piegu (PIéGU et al., 2015) apresenta limita¢des. De acordo
com os autores, em uma classificacdo bioldgica, € esperada a formacao de grupos com base
em relacionamentos evolutivos. Quando relacionamentos ndo podem ser encontrados entre
individuos sendo classificados, os mesmos devem ser separados em grupos distintos e nao rela-
cionados como grupos de origens independentes. A taxonomia de Wicker falha quanto a isso,

pois contém grupos de classes e subclasses nao relacionadas filogeneticamente.

Seberg (SEBERG; PETERSEN, 2009) alega que, na taxonomia proposta por (WICKER et al.,
2007), os limites entre alguns grupos perdem conexdo com a filogenia. Por exemplo, TEs
autdbnomos e ndo-autdbnomos pertencentes a uma mesma familia sao classificados em diferentes
subfamilias. Wicker se defende, alegando que muitos TEs nao-autonomos sao derivados de TEs
auténomos, ou entdo parasitam TEs autonomos. Outros TEs ndo-autdonomos também parasitam
TEs ndo relacionados (WICKER et al., 2009). Apesar de possuir limitagdes, a taxonomia de

Wicker € a mais utilizada na literatura.

No contexto de classificacdo automadtica de TEs, grande parte dos métodos utilizam ho-
mologia (BERGMAN; QUESNEVILLE, 2007). Todavia, tais métodos possuem limitacdes, pois
consideram que as sequéncias sao muito similares (propagam classificagdes feitas incorreta-
mente) ou sdo especificos para um determinado tipo de elemento (COSTA et al., 2013). Ainda,
a homologia entre sequéncia ignora propriedades bioquimicas e relacionamento hierdrquicos

entre as familias e superfamilias de TEs.
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As proximas Secdes apresentam o conceito de homologia, e também dois métodos muito
utilizados para a detec¢do de sequéncias homologas, BLAST (ALTSCHUL et al., 1990) e Repeat-
Masker (SMIT; HUBLEY; GREEN, 2015). Em seguida, outros métodos para classificacao de TEs

encontrados na literatura sdo revisados.

2.1 Homologia

Na bioinformatica, a homologia, ou alinhamento de sequéncias, consiste de métodos para
identificacdo de sequéncias similares de nucleotideos ou aminodcidos (MOUNT, 2004). Esta
assume que regioes similares sdo decorrentes de relacdes funcionais, estruturais ou evolutivas.
Consequentemente, sequéncias que apresentam regioes com subsequéncias similares podem ser

utilizadas para identificacao de sequéncias homologas (NG; HENIKOFF, 2001).

O alinhamento de sequéncias curtas pode ser realizado de maneira manual, todavia aplicagcoes
do mundo real normalmente lidam com sequéncias 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 sequéncia, i.e. todos os nucleotideos de sua
extensao sdo levados em consideracdo. Por sua vez, métodos locais procuram subsequéncias
similares. De maneira geral, métodos globais sdo preferiveis quando as sequéncias do conjunto
de dados possuem mesmo comprimento, enquanto métodos locais podem ser aplicados em
genes parcialmente anotados e também sao mais eficientes em sequéncias que compartilham

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

Métodos de homologia também podem ser separados de acordo com a quantidade de sequéncias
comparadas. Caso a comparagdo seja feita entre duas sequéncias, tem-se um alinhamento pare-

ado. No caso de multiplas sequéncias, tem-se um alinhamento multiplo.

Como mencionado anteriormente, diversos métodos para classificagdo de TEs ja foram pro-
postos, entretanto, em grande parte, nao sdo apropriados para esta pesquisa. Muitos destes sao
limitados somente para um subgrupo especifico de TEs, por exemplo os métodos LTRDigest e
LTR_FINDER sao especificos para classificacdo de Long Terminal Repeats Retrotransposons.
Da mesma maneira, os métodos RetroPred e TEClass limitam seu escopo as classes SINE e
LINE. Ainda, alguns métodos sdao dependentes de varios componentes cuja acessibilidade € re-
duzida devido necessidade de adquirir Software especifico. Por fim, e mais agravante segundo a
perspectiva de Aprendizado de Mdquina, os métodos sdo disponibilizados treinados de antemao

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

Devido a estes motivos, nesta pesquisa, optou-se por estudar os métodos mais populares
de homologia aplicaveis a TEs, BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) e RepeatMasker.

Ambos sd@o métodos locais e utilizam alinhamento miiltiplo.

2.1.1 BLAST

Nos ultimos anos, a quantidade de sequéncias de aminoacidos e DNA anotadas tem cres-
cido rapidamente (POSADA, 2009), consequentemente sua anotagdo manual € inviavel. Como
alternativa computacional o método baseado em homologia, BLAST, destaca-se devido a sua

eficiéncia.

Neste ambito, o método BLAST, juntamente com suas variantes, € a ferramenta mais uti-
lizada para a homologia (CASEY, 2005). Dada uma sequéncia desconhecida e um conjunto de
dados com sequéncias previamente anotadas, o BLAST € capaz de encontrar uma sequéncia
cuja composi¢do se assemelha da sequéncia buscada (ALTSCHUL et al., 1990). Outras técnicas
como (SMITH; WATERMAN, 1981) também sdo capazes de encontrarem sequéncias homologas,
entretanto ndo sdo aplicdveis em determinados cendrios devido a sua alta complexidade com-
putacional. Quando comparado a técnica de Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981), o
BLAST é consideravelmente mais rapido, por outro lado ndo garante o alinhamento 6timo (me-

lhor solucdo).

O BLAST pode ser executado de maneira local ou online. Na op¢do online, os desenvol-
vedores disponibilizam um servico no Website? no qual sequéncias podem ser submetidas para
andlise. Na versdo local, o usudrio também consegue fazer a andlise, entretanto € necessario a

utilizagdo da ferramenta FormatDB para a conversdo das sequéncias.

Como entrada, o BLAST requer um arquivo do tipo FASTA. Este lista todas sequéncias
utilizando duas linhas para cada. Na primeira linha, o cardcter > € inserido juntamente com
um identificador (id) para sequéncia. Na segunda linha, localiza-se a sequéncia associada ao

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

1 >ID_sequencial

2 ATCGATCGATACGATACAT
3 =ID_sequencia2

4 ATCTAATCGGATC

5 >ID_sequencia3

6 AGGGTCGP«TACCGTAS|

Figura 2.3: Exemplo de arquivo FASTA

Zhttps://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi
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Quanto ao arquivo de saida, o BLAST apresenta varias possibilidades. Na versao online,
a saida padrao é o HTML. Em sua versdes local, outros formatos como XML e padrdo texto

podem ser utilizadas.

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

zado em trés etapas:

e Remocao de regides de baixa complexidade presentes na sequéncia buscada
e Encontrar regides de alinhamento

e Reportar todas as sequéncias encontradas cuja pontuacao € superior a um limiar

Inicialmente, regides de baixa complexidade sdo removidas da sequéncias. Estas regidoes nao
sdo representativas por possuir pouca variedade, consequentemente sua remog¢do € necessaria

para evitar alinhamentos triviais.

Em seguida, dada a sequéncia a ser alinhada, o BLAST vasculha o seu conjunto de dados
de subsequéncias semelhantes. L.ogo apds, as subsequéncias com maior pontuagdo (segundo
uma matriz de pesos) sdo mantidas e expandidas em busca de alinhamentos maiores e também

com maior pontuagdo. Por fim, os alinhamentos pontuagdo superior a um limiar sao 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 identificacdo de TES. Seu funcionamento consiste basicamente em analisar sequéncias de
DNA comparando-as com um conjunto de dados previamente anotado por meio de algum motor

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

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

o Repeat Masker: AB-BLAST?, RMBlast*, Cross_Match®, DeCypher® e HMMER (http://hmmer.org/).

A técnica AB-Blast consiste em uma variacdo do BLAST cuja velocidade de processamento
e sensibilidade € superior. Por sua vez, a técnica RMBlast € equivalente ao Blast original com
adicao de recursos especificos para sua utilizacao pelo RepeatMasker. A técnica Cross_Match

emprega uma versao otimizada do algoritmo Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981). A

3http://blast.advbiocomp.com
“http://www.repeatmasker.org/RMBIlast.html
>http://www.phrap.org/phredphrapconsed.html
Ohttp://www.timelogic.com/catalog/755/decypher
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técnica DeCypher € de propriedade da empresa TimeLogic e seus detalhes ndo sao de livre
acesso. A técnica HMMER implementa a técnica probabilistica profile Cadeia Oculta de Mar-

kov para a busca de sequéncia homologas.

De maneira similar ao BLAST, o Repeat Masker utiliza arquivos no formato FASTA, e € dis-
ponibilizado em versdes online e local. Ambas as versdes sdo providas pelo Website’. A versdo
online é disponibilizada diretamente no site no qual sequéncias podem submetidas para anélise.
Esta versdo ndo requer nenhuma instalagdo de software, entretanto possui limitacdes quanto a
tamanho de sequéncias e motores de busca (a técnica DeCypher nado estd disponivel). Por ou-
tro lado, a versdo local permite sequéncias de qualquer tamanho, porém requer a instalagio de

todos os componentes do Repeat Masker.

O funcionamento do Repeat Masker € dividido em trés etapas:

1. Execuc¢do do motor de busca;
2. Processamento dos resultados;

3. Gerar arquivos de saida.

Na primeira etapa, o RepeatMasker verifica configuracdes e o formato dos arquivos de en-
trada. Em seguida, separa as sequéncias em fragmentos, e executa o0 modos de busca utilizando

parametros definidos automaticamente e padroniza seus arquivos de saida.

Na segunda etapa, os resultados do motor de busca sao processados pelo médulo ProcessRe-
peats. Primeiramente, os fragmentos gerados na etapa anterior sdao pre-processados, eliminando
redundancias e alinhamentos triviais. Posteriormente, os fragmentos restantes sao aglomerados
para a formagdo de sequéncias. Por fim, sequéncias com pontuacao, dada por Smith-Watermann

(SMITH; WATERMAN, 1981), acima de um limiar sdo reportadas como solucao.

2.2 Classificadores de Elementos Transponiveis

Diferentes métodos ja foram propostos na literatura para a classificacao de TEs. O método
RetroPred (PK MITTAL VK, 2008) identifica e classifica TEs das classes LINE e SINE. Utilizando
diversos softwares de deteccdao de TEs (PALS, PILER e MEME) juntamente com bancos de
dados de referéncia, o RetroPred constréi uma matriz de pesos que serve como entrada para uma
rede neural cuja saida corresponde as ordens LINE ou SINE. Apesar de cumprir seu propdsito,

este método € limitado somente a LINE e SINE.

Thttp://www.repeatmasker.org/
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O método CENSOR (JURKA etal., 1996; KOHANY etal., 2006) classifica TEs usando sequéncias
previamente anotadas. Como passo inicial, uma comparacao réapida usando homologia € reali-
zada. Neste passo, a nova sequéncia € comparada com uma banco de dados de sequéncia ano-
tadas. Em seguida, um processo denominado censoring € realizado. Este consiste em marcar
fragmentos de sequéncia homologas. Por fim, o algoritmo de busca local proposto em (SMITH;

WATERMAN, 1981) € aplicado.

O método LTRDigest (STEINBISS et al., 2009) € especifico para Long Terminal Repeats Re-
trotransposons. Inicialmente, LTR Retrotransposons sdo anotados com dominios proteicos (uti-
lizando modelos ocultos de Markov) e outras regides estruturais que buscam localizar a posi¢cao
dos LTR Retrotransposons. O método pode entdo ser utilizado para a classificacdo nao su-
pervisionada, ou seja, encontrar grupos nos LTR Retrotransposons sem nenhum esquema de
classificacao pré-definido. Para avaliar se os grupos resultantes representam familias conheci-
das de LTR Retrotransposons, os autores compararam sequéncias representativas dos grupos de

um conjunto de referéncia contendo sequéncias conhecidas.

O método LTR_FINDER (XU; WANG, 2007) também possui como foco LTRs Long Terminal
Repeats Retrotransposons. Seu funcionamento € descrito em quatro etapas. Na primeira, pares
de possiveis LTRs sdo selecionados. Estes sdo definidos através da busca de subsequéncias cuja
semelhanca € superior a um determinado valor pré-estipulado. Na segunda etapa, o algoritmo
de Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981) € 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-Acido ribonucleico e janelamentos de tamanho 15. A quarta etapa busca
dominios (regides de Reverse Transcriptase). Por fim, o LTR_FINDER reporta sequéncias com

possiveis LTR anotados.

O método apresentado por (ROUAULT et al., 2009) toma como base um algoritmo de agru-
pamento hierarquico combinado com medidas de distancia para aglomerar e classificar TEs de
acordo com a hierarquia da superfamilia Mariner. Inicialmente, todas as sequéncias sao igual-
mente separadas. De maneira gradativa grupos sdo 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 distancia entre o novo elemento € um né da hierarquia seja menor
que um limiar, a subclasse é explorada, caso contrario € ignorada. Este processo se repete até

que ndo existam mais nds a serem explorados.

Em (FESCHOTTE et al., 2010), foi proposto o método RepClass que consiste de trés mddulos
independentes de classificacdo: um mddulo baseado em homologia, um médulo que busca por

caracteristicas estruturais tais como LTRs e TIR (Inverted Terminal Repeats) e um médulo que



2.2 Classificadores de Elementos Transponiveis 28

busca por duplicacdes em sitios alvo. Os trés geram classificacdes em diferentes niveis de
granularidade. Por fim, um mdédulo de integracdo tem a finalidade de comparar, ranquear, e

combinar os resultados obtidos pelos trés médulos anteriores, obtendo uma tnica classificagao.

No método ncRNAclassifier (TEMPEL; POLLET; TAHI, 2012), os TEs presentes em hairpins
de Acido ribonucleico sdo detectados e classificados. Primeiramente, um pipeline de progra-
mas de identificagdo de TEs. Em seguida, com base em limiares definidos pelo usudrio, a
classificacdo € feita. Apesar de ser efetivo em vdrios tipos de genomas (sapos, humanos, ratos,
entre outros), o método ndo lida com a relacdo hierarquica entre as familias e superfamilias de

TEs, e € limitado somente a TEs associados ao Acido ribonucleico.

No método PASTEC (HOEDE et al., 2014), diferentes caracteristicas sdao combinadas para a
classificacdao de TEs, como caracteristicas estruturais (comprimento das sequéncias, a presenca
de LTRs ou TIRs, e presenca de uma unica sequéncia repetida), homologia, € dominios conser-
vados obtidos em bancos de perfis de modelos ocultos de Markov. Por fim, todas as classificagdes
da hierarquia de Wicker sao verificadas, aquela com maiores similaridade segundo suas carac-

teristicas € dada como classificacao.



Capitulo 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo introduz o conceito de Redes Neurais Artificiais, apresentando as inspiracoes
biologicas 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 Introducao

Na literatura, diversas definicdes de Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo encontradas. Se-
gundo Haykin (HAYKIN, 1998), uma RNA pode ser definida como um processador distribuido
e paralelo composto por varias unidades simples de processamento cujas propriedades natu-
rais sdo capazes de armazenar conhecimento provido de experi€ncias passadas. No trabalho de
Grossberg (GROSSBERG, 1988), RNA sao definidas como algoritmos adaptativos que proces-
sam dados de maneira ndo linear e combinam unidades de processamento em diversas cama-
das. Segundo Russel (RUSSELL; NORVIG, 2003), uma rede neural corresponde a um conjunto
de neuronios interligados, por sua vez, neurdnios sdo denominados como elementos capazes de

computar simples operacdes matematicas.

Utilizadas amplamente em problemas de Aprendizado de Maquina, RNAs tem seu funci-
onamento inspirado no cérebro humano. O cérebro humano é composto de aproximadamente
10! neurdnios que estdo conectados com cerca de 10* outros neurdnios (DEMUTH et al., 2014).
Por sua vez, um neurdnio é composto por trés componentes principais: dendritos, corpo celular

e axOnios. Suas funcionalidades sdo descritas abaixo:

e Dendritos: fibras nervosas responsédveis por receberem e levarem estimulos até o corpo

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

dos estimulos recebidos;

e AxOnio: uma longa fibra nervosa responsavel por levar o sinal produzido pelo corpo

celular até outro neurdnio.

De maneira complementar, o ponto de contato entre o axonio de um neurdnio e o dendrito
de outro € denominado sinapse. Sendo assim, o arranjo de neurdnios e a for¢ca das sinapses

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

Dentritos
AxOnio
Corpo Celular
Sinapse
%

Figura 3.1: Representacao de um neuroénio. Adaptado de (DEMUTH et al., 2014)

um neurdnio.

Atualmente, a literatura apresenta uma vasta quantidade de tipos de redes neurais, entretanto
o primeiro trabalho apresentava um modelo muito simples denominado Perceptron. A Secdo 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 neurdnios como
unidades de processamento. De maneira simples, sua arquitetura é constituida somente de um
neurdnio que recebe estimulos 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
sindptico para cada atributo j do conjunto de dados. Para cada exemplo, os pesos sdo multipli-

cados pelo valor do atributo associado e somados, este valor somado corresponde a sinapse do
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neurénio. No contexto de RNAs, a sinapse € denominada como valor de ativacdo. Também ¢é
necessdrio a adicdo de um peso extra, nomeado Bias (b), responsavel por aumentar ou diminuir

o valor de ativacdo. A Equacdo 3.1 representa o célculo do valor de ativacgao.

Y=Y wix; (3.1
j=0

Fungao
Degrau

Classificagao
A —_—

o
-

Figura 3.2: Funcionamento da RNA Perceptron

Nesta situagio, w'

corresponde ao peso associado ao Bias. Apds obter o valor de ativacao,
7. aplica-se uma func¢do de ativacdo. No caso do Perceptron, normalmente, utiliza-se a funcao

degrau definida na Equagdo 3.2, para obter a saida do Perceptron, v(n).

m
1 se ij-xj >0
=0
s (3.2)

0, se wix; <0

j=0
Durante a fase de treino do Perceptron, os valores de ativacdo sdo calculados para cada
exemplo e com base no erro obtido, por meio da Equacao 3.3, os pesos sindpticos sdo atualiza-
dos. Neste caso, n corresponde ao exemplo de treinamento, e(n) ao erro, d(n) ao valor desejado

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

e(n) =d(n)—v(n) (3.3)

O ajuste dos pesos segue a Equacao 3.4 na qual werior corresponde ao peso anterior, Wiy

0 peso novo, e(n) ao Erro (Equagdo 3.3) e x; ao valor do atributo do exemplo. A Equagdo (3.4)
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¢ aplicada a cada peso do Perceptron.

Wnovo; = Wanterior; + e(n)xj (3.4)

Para classificar um novo exemplo, também utiliza-se a Equagao 3.1, porém, aplica-se uma
funcao de ativacao (Equacao 3.2). Normalmente, para Perceptrons, aplica-se a funcdo degrau,
definida na Equacdo 3.2. Caso o valor de saida seja maior que O atribui-se uma classificagao,

em caso contrario, outra classificacdo € obtida.

Apesar do Perceptron ter iniciado pesquisas com RNAs, sua aplicagdo mostrou-se precdria
em varios contextos, principalmente naqueles que envolvem problemas ndo linearmente se-
pardveis. Sendo assim, avangos levaram a criacao de estruturas mais complexas. Em especial,

arquiteturas que utilizam uma ou mais camadas intermedidrias, 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 varias camadas de Perceptrons chamada MLP (Multi Layer Perceptron). Esta €
denominada como Feed-Forward devido a propagacdo de sinapses em direcdo a camada de
saida. Sua capacidade de resolu¢cdo de problemas é maior, entretanto requer algoritmos de
atualizacdo de pesos mais complexos, como o Back Propagation. Normalmente a arquitetura
de MLPs consiste em trés camadas: inicial, intermedidria e de saida, totalmente conectadas por

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

3.1.2.1 Back Propagation

O treinamento de MLPs € realizado com algoritmos de otimizagdo de func¢des, como o Back
Propagation (BP) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Seu funcionamento é separado em

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

Na fase de propagacdo, os neurdnios da camada inicial sdo responsdveis por receber os
estimulos do ambiente (dados) e propagé-los em dire¢ao a camada intermedidria. Como MLPs
apresentam mais camadas, é adicionado um indice i para referencia-las. Sendo assim, o valor

de ativacao € calculado usando a Equacao 3.5.

Y= Z WjiX ji (3.5)
=0
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Figura 3.3: Arquitetura tradicional da Multi Layer Perceptron.

Ambas as camadas intermediaria e final recebem estimulos das camadas anteriores, en-
tretanto aplica-se uma funcao de ativacdo (¢) nos valores de ativacao (Equagao 3.5 ). Estas
definem a amplitude da sinapse do neurdnio e influenciam o ajuste dos pesos. Na Equacgao 3.6,
o termo v;(n) representa a sinapse produzida pela fungdo de ativagdo ¢ aplicada sobre o valor

de ativacao 7.

vj(n) = @;(1;(n)) (3.6)

No caso de MLPs, normalmente a funcdo sigmoide (Equagdo 3.7) € utilizada (HAYKIN,
1998). Desta maneira, a camada intermedidria recebe as saidas provenientes da camada inicial,
combina-as, utilizando a Equacao 3.6, aplica a Equacgado 3.7 e propaga as sinapses para a camada
final.

sigmoide(n) = (1+—le_n) (3.7)

Por sua vez, a camada final realiza o mesmo processo, porém usa as sinapses da camada
intermedidria como entrada para produzir a classificagao da MLP. A Equagédo 3.8, no qual w j;
representa o peso sindptico associado ao neur6nio j da camada k, e ¥;(n) a sinapse obtida da

camada anterior, apresenta o cdlculo do valor de ativagdao para neurdnios da camada final. No
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caso de uma arquitetura com mais de uma camada, a Equacdo 3.8 também € aplicada para

propagacao entre camadas ocultas.

o) = i)wjkmm(n) (3.8)
J=

ApO6s obter as sinapses da camada de saida, 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 Quadratico Médio (Equagdo 3.10). Para cada neurdnio da camada de
saida (j) e exemplo n, utiliza-se a Equacdo 3.9 para obter o valor de erro. Em seguida estes sao

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

am=§2%m> (3.9)

1 N
émm:NZ§W (3.10)
n=1

Nota-se que o Erro Quadratico consiste de uma funcao baseada nos pesos sindpticos (W) e
termos Bias da MLP. Consequentemente, a sua minimizac¢ao produz pesos que apresentam taxas
de erro baixas. Normalmente, esta minimizagao € realizada por meio do Gradiente Descendente
(GD).

O GD ¢ um método de otimizacdo de primeira ordem iterativo na qual minimiza-se uma
func¢ado de custo multivariada utilizando o gradiente negativo da fun¢do com respeito a varidvel
de interesse (RUDER, 2016). A cada iterag¢do, toma-se um passo em dire¢do ao gradiente nega-

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

Sendo a? o valor da varidvel na iteragcdo g, a? + 1 o valor da varidvel na préxima iteragdo,
o o tamanho do passo e AF(a?) o gradiente da fung@o de custo com respeito a varidvel a na

iteracdo ¢, a Equacdo 3.11 apresenta o calculo do GD.

aitl = a4 — aAF (a?) (3.11)

No contexto de MLPs, a funcao de custo, na maioria das vezes, consiste no Erro Quadrético
Médio (Equacdo 3.10) e a varidvel de interesse corresponde aos pesos sindpticos w (termos Bias
incluidos). Intuitivamente, ao atualizar os pesos empregando o Gradiente Descendente, a RNA

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

Ainda, os termos ¢ e AF (a?) sao associados para formar o termo Aw j;(n). Esse ¢ utilizado
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para a definicdo da Regra Delta que dita a atualizagdo de pesos em MLPs. As Equagdes 3.12 e

3.13 apresentam o cdlculo do termo Aw ;(n)) e a Regra Delta respectivamente.

Awji(n)) = —oc—aafjfzz) (3.12)

Wnovoj; = Wantigoj; — iji(n) (3.13)

De maneira similar ao Perceptron, o algoritmo BP ajusta os pesos de acordo com o erro
obtido. No caso dos neurdnios da camada de saida, este € diretamente calculdvel visto que a
saida desejdvel € provida pelo conjunto de dados, porém o mesmo nio se aplica a camada oculta.
Sendo assim, sdo necessdrias duas formulas para atualizar os pesos. Neste trabalho, optou-se
por uma apresentacdo mais concisa. Caso o leitor esteja interessado na motivagao por tras das

formulas, a obra de Haykin (HAYKIN, 1998) contem defini¢des com embasamento matematico.

Para facilitar o ajuste dos pesos, define-se a Equagdo 3.14 no qual o termo J;(n), denomi-
nado gradiente, varia de acordo com a camada a ser atualizada e o valor de ¥;(n) € definido na

Equacgao 3.5.

Aji(n) = adj(n)¥(n) (3.14)

Ao lidar com a camada final, utiliza-se 0;(n) obtido por meio da Equagdo 3.15. Nesta
situagdo, o valor de e;(n) é calculado diretamente a partir da Equagdo 3.3, o termo ¢/ con-
siste na derivada da fungdo de ativagdo (Equacdo 3.7) e v;(n) refere-se ao valor de ativagio,

Equagdo 3.1.

6j(n) = ej(n)g1;(vj(n)) (3.15)

Como mencionado, considerando que nao € possivel calcular o erro diretamente para a
camada intermedidria, estima-se o seu valor através dos erros da camada de saida. A Equacdo
3.16 apresenta o calculo do gradiente para camada intermedidrias, neste caso o termo ¢/;(v;(n))
¢ obtido da mesma maneira que na Equacdo 3.15, porém com respeito a camada em questdo e

Y., 8k (n)wy j(n) refere-se ao proprio gradiente proveniente dos neurdnios k da camada de saida.

8i(n) = @1;(vj(n)) Y & (n)wy;(n) (3.16)
h
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Para RNAs em geral, o termo o € denominado como constante de aprendizado e seu valor
estd definido em [0,1]. No caso de valores baixos, o treinamento tende a ser lento, fato que
acarreta em muitas épocas de treino. Na situacdo oposta, a MLP aprende mais rapido, porém

tende a produzir taxas de erro oscilantes.

Ao treinar MLPs, também deve-se considerar quando parar o treinamento. A literatura
ainda ndo apresenta um consenso, entretanto, na maioria das vezes, o treinamento ¢ dado por
completo ao atingir um numero predeterminado de épocas ou quando o erro Médio 3.10 entre

duas épocas € inferior ao determinado limiar.

Definir um critério de parada € essencial para o desempenho de RNAs em geral, pois caso
o treinamento seja interrompido precocemente, aspectos importantes do conjunto de dados ndo
sao aprendidos pela RNA, obtendo resultados insatisfatérios. Esse problema é denominado

Underfitting, sua defini¢ao formal € dada na Definicao 1.

Definicao 1. O problema de Underfitting ocorre quando um classificador ndo consegue apren-
der a distribui¢cdo 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 necessario, a RNA memoriza o
conjunto de dados e ndo aprende corretamente como classificar novos exemplos. Esse fenomeno

recebe o nome de OverFitting (Definicao 2)

Definicao 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 avango do Deep Learning, extensdes do algoritmo BP com melhor
poder de representacdo como Adam (KINGMA; BA, 2014a) foi proposto. A Subsecdo seguinte

detalha o seu funcionamento.

3.1.2.2 Adam

O algoritmo (KINGMA; BA, 2014a), assim como o BP, aplica gradientes para otimiza¢ao
de uma funcdo. Sua diferenca consiste na utilizacao de taxas de aprendizado (&) individuais
para diferentes parametros estimados a partir do primeiro e segundo momento do gradiente. De
maneira geral, o algoritmo emprega parametros que tornam a atualiza¢do dos pesos robustos a

gradientes esparsos.
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A atualizacdo dos pesos segue uma implementacio direta e intuitiva. Com o intuito de

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

m; = Estimativa do primeiro momento na iteracao ¢, inicialmente 0

v; = Estimativa do segundo momento na iteracao ¢, inicialmente 0

g: = Gradiente do erro calculado na iteragdo ¢

i, = Estimativa corrigida do primeiro momento na iteragao ¢

V; = Estimativa corrigida do segundo momento na iteracao ¢

P1 = Taxa de decaimento exponencial do primeiro momento

B> = Taxa de decaimento exponencial do segundo momento

€ = Constante para estabilidade numérica

t = Contador de iteragdes, inicialmente 0

e o = Constante de aprendizado

Inicialmente, calcula-se o gradiente da mesma maneira que o algoritmo BP (Equacdes 3.15
3.16), todavia deve-se calcular um vetor de gradientes (g;), de maneira que cada posi¢ao cor-

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

my = Bimy—1 + (1 —P1)g: (3.17)

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

g? corresponde ao gradiente elevado a segunda poténcia elemento a elemento.

vi =B+ (1-Pa)g; (3.18)
Posteriormente ambos os momentos sdo corrigidos com base nas Equagdes 3.19 e 3.20. No

caso f{ e B} correspondem a seus valores elevados a poténcia 7. Esta corre¢do garante que o

ajuste seja gradativamente menor.

(3.19)
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Vt
Vi = (3.20)
(=B
Por fim, seguindo a notag¢do da equacao do ajuste de pesos da MLP (Equacao 3.13), o termo

Aj; € obtido por meio da Equagao 3.21.

Ol

Ve

Aji = (3.21)

3.2 Deep Learning

Durante muito tempo, arquiteturas rasas, com somente uma camada intermediaria, foram
utilizadas para solucionar problemas de Aprendizado de Maquina. Apesar do seu sucesso, prin-
cipalmente através da RNA MLP, em muitos problemas do mundo real, seu poder representativo
nao € suficiente (DENG:; YU et al.,, 2014). Em virtude disto, arquiteturas profundas, com muitas

camadas intermedidrias, passaram a ser foco de pesquisas.

Ao analisar o cérebro, percebe-se claramente a existéncia de vérias camadas de neurdnios
capazes de processar informacgdes captadas pela audi¢do e visdo com o intuito de interpretd-las
(KRUGER et al., 2013). Intuitivamente, RNAs deveriam explorar o mesmo tipo de arquitetura.
Seguindo esta 16gica, RNAs com multiplas camadas intermedidrias, também chamadas de redes

profundas, passaram a ser estudadas no paradigma Deep Learning.

Algoritmos tradicionais de treinamento como o Back-Progation ndo sao diretamente aplicdveis
em redes profundas. Segundo Bengio (BENGIO et al., 2009), em arquiteturas profundas, o algo-
ritmo BP tende a ficar preso em minimos locais, obtendo desempenhos inferiores a arquiteturas
rasas. Usando pesos inicializados aleatoriamente, as camadas mais proximas da entrada ten-
dem a ndo ser otimizadas. Em alguns casos, a taxa de erro no conjunto de treino pode ser
relativamente pequena, entretanto a rede falha no quesito de generalizacdo, obtendo resultados
indesejaveis. Este problema é decorrente do valores inconsistentes do gradiente produzido pe-
los erros. Em muitos casos, o valor do gradiente € muito grande e, consequentemente, 0s pesos
sdo super ajustados (Overfitting Definicdo 2). Na situacdo oposta, quando o valor do gradi-
ente € baixo, os pesos nao sdo ajustados devidamente resultando em Underfitting (Defini¢ao 1)
(SCHMIDHUBER, 2015; GLOROT; BENGIO, 2010). Em ambas situacdes, o modelo tende a nao

apresentar desempenho satisfatorio.

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

complexidade computacional, impossibilitou consideravelmente o estudo de RNAs com arqui-



3.2 Deep Learning 39

teturas profundas (BENGIO et al., 2007). Entretanto, os avancos produzidos nos trabalhos de
(HINTON; OSINDERO; TEH, 2006) e (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006) possibilitaram a cria¢io
de RNAs capazes de construir arquiteturas profundas com alta generalizacdo e desempenho.
A principal diferenca consiste em empilhar varias RNAs treinadas gananciosamente camada a
camada. As duas principais RNAs sdo 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 estocdstica de duas camadas
capaz de aprender uma distribuicao de probabilidade com base nos dados de entrada. Por sua
vez, AE sdo redes neurais Feed-Forward também de duas camadas cuja camada intermedidria
¢ treinada para aprender uma codificacdo dos dados de entrada. As SubsecOes 3.2.1 e 3.2.3

apresentam mais informacoes.

Como proposto nos trabalhos de Hinton, a construcao de redes profundas é divida em duas
fases, a fase de pré-treino, responsavel por gerar os valores iniciais do pesos sindpticos e a
fase de ajuste fino usada para finalizar o ajuste dos pesos. Na primeira fase, RBMs ou AE sao
acopladas diretamente umas as outras (empilhadas), ou seja, a saida de uma rede € diretamente
usada para alimentar a proxima. O treinamento nao supervisionado destas RNAS ¢ 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 tltima rede. Por fim, obtém

uma RNA profunda composta por varias outras RNAs empilhadas usada como inicializacao.

Na segunda fase, adiciona-se uma camada de saida referente as possiveis classificagdes.
Para ajustar os pesos desta camada, algoritmos como BP pode ser usado. Novamente o mesmo
procedimento é adotado, i.e. os dados sdo alimentados a primeira RNA e propagados até a
camada de saida. Ao utilizar estes algoritmos com a inicializagdo feita na primeira fase, o tempo
de treino € consideravelmente reduzido. Além disso, ao contrério das inicializacdes aleatorias,
€ muito improvavel que a RNA profunda inicializada com pré-treino ndo supervisionado fique

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

3.2.1 Restricted Booltzman Machines

Assim como o nome sugere, RBMs sdo adaptacdes da BM (Booltzman Machine) tradici-
onal proposta em (HINTON; SEINOWSKI, 1986). Por sua vez, BMs sdao modelos baseados em
energia e consistem em uma versao modificada das redes de Hopfield (HOPFIELD, 1982) e foi
umas das primeiras RNAs a buscar aprender uma distribuicdo de probabilidade. Para cada

configuracdo da rede hd 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 fung¢do de probabilidade utilizada é apresentada
na Equacdo 3.22 na qual x representa a configuracdo de entrada e / a configuracdo da camada

oculta.

e Energy(x.h)

Px) =~ (3.22)

Como mostrado na Equacao 3.22, a probabilidade de uma determinada configuracdo € ba-
seada em sua energia, em que valores altos de energia representam probabilidades baixas, con-

sequentemente configuragcdes desejaveis possem valores baixos de energia.

O fator normalizante Z garante que o valor produzido representa uma probabilidade. O
valor de Z € obtido através da soma da energia de todos os possiveis estados do modelo. A

Equacio 3.23 representa como o valor de Z € calculado.

Z=Y e Enersys) (3.23)

X

A arquitetura das BM consiste de duas camadas, uma de entrada e uma intermedidria
(oculta), cujos neurdnios sdo associados completamente, utilizando pesos sindpticos for¢gando
dependéncias entre neurdnios. Esta RNA inicial apresentou muitas deficiéncias, pois o tempo de
treino crescia exponencialmente com os dados e o ruido afetava consideravelmente seu treina-
mento, inviabilizando sua aplicacdo em problemas reais. A Figura 3.4 demonstra a arquiteturas
de BM.

Figura 3.4: Arquitetura da Boltzman Machine tradicional.
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Diferentemente da versdo original, como pode ser observado na Figura 3.5, RBMs nao
possuem conexdes entre neurdnios da mesma camada, resultando em neurdnios independentes
entre si. E vilido notar que os pesos sindpticos, representados por W, sdo assimétricos de
maneira que os valores se mantém quando propagados em ambas dire¢des, entretanto 0s termos
Bias sao diferentes. Quando a rede propaga sinapses em dire¢do a camada oculta utiliza-se o

valor b, na direcdo oposta ¢ (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).

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 distribuig¢do dis-
creta com uma quantidade suficiente de neuronios ocultos. Ainda, de acordo com Roux (ROUX;
BENGIO, 2008), ao adicionar neuronios ocultos e considerando que seja possivel, RBMs tendem

a aperfeicoar sua modelagem da distribuigao.

Originalmente, a RBM foi proposta no trabalho de Smolensky (SMOLENSKY, 1986) com o
nome de Harmonioum, entretanto se manteve inviavel 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 explicacao do

algoritmo, conceitos utilizados devem ser explicados.

Considerando que o valor de x (dados de entrada) sempre estd disponivel, utiliza-se a fung¢ao

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

¢ Energia (x,h)
Px)=) ——— (3.24)

> Z
Ao assumir a independéncias entre os neurdnios, a equacdo de energia passa a ser relativa-
mente mais simples. Sua defini¢do € apresentada na Equagdo 3.25, sendo b e ¢ 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 € importado. Este € dado como
a probabilidade logaritmica ndo normalizada da energia, e sua utilizag¢do favorece o cdlculo do
gradiente. A Equacgdo 3.26 apresenta a energia livre, por sua vez a Equacdo 3.27 apresentam a

fungdo de probabilidade.

EnergiaLivre(x) = —bx — Z log Zeh"wix (3.26)
: I

¢~ EnergiaLivre(x)

P(x) - er—EnergiaLivre(x) (3.27)

Por fim, para obter o gradiente da funcao de probabilidade e consequentemente possibilitar
o ajuste dos pesos, deriva-se o logaritmo da fun¢do de probabilidade (Equagdo 3.27). Sendo
assim, adiciona-se o termo 0 que representa os parametros da RNA, pesos sindpticos W e ambos
Bias b e c. Em seguida, deriva-se o gradiente do logaritmo da funcao probabilidade com respeito

a 0. Esta derivacdo € apresentada na Equacdo 3.28.

dlogP(x) dEnergiaLivre(x) N 1 y _ EnergiaLivre(z) O EnergiaLivre(%)
=— —Ye
20 20 Z5 26 308
dEnergiaLivre(x) +ZP ® dEnergiaLivre(X) (3.28)
=— X
20 = 26
Nota-se que a Equagdo 3.28 possui dois termos —%W e ZX-P()?)%W .

No trabalho de Hinton (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006), os termos recebem as nomenclaturas
de fase positiva e fase negativa. Estas ndo 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, necessdria para o segundo termo, utiliza-se as
Equacdes 3.29 e 3.30 juntamente com o conceito de amostragem de Gibbs (BENGIO et al., 2009).

Esta ¢ feita através da subamostragem sequencial de um conjunto de varidveis aleatorias x.

eci—i—Wix
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ebi-l-Wih

P(x;=1]h) = = sigmoide(b; + W;h) (3.30)

1+ ebitWih

Esta subamostragem € realizada através da propagac¢do em ambas dire¢cdes na RNA. Inici-
almente, utilizam-se dados de entrada (x) para alimentar a rede, em seguida as saidas sdo pro-
pagadas em direcdo a camada oculta, e de volta para a camada inicial utilizando as Equacdes
3.29 e 3.30. Esse processo € 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.

Passo de Gibbs

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 aproximagdes, Hinton propos o algoritmo Cons-
tractive Divergence. A primeira aproximag¢do consiste considerar a utilizagdo somente de um
exemplo por vez para o ajuste dos pesos. Essa resulta na alteracdo do segundo termo da

Equacao 3.28, produzindo a Equacgdo 3.31.

AO =

dEnergiaLivre(x) N dEnergiaLivre(X)

96 96 (3.31)

Tomando como base o gradiente do logaritmo da funcdo de probabilidade, o algoritmo
emprega a Equacdo 3.28. O primeiro termo (fase positiva) € calculado diretamente através da
Equacio 3.29 com base nos dados de entrada x. O segundo termo (fase negativa) representa a
amostragem obtido do modelo. Seu calculo € viabilizado com base na segunda aproximagao.
Esta aplica k-Cadeias de Gibbs para obtencado da representacdo da RNA (%), sendo k a quanti-

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

satisfatorios.

O intuito do algoritmo consiste em treinar localmente ao redor dos dados de entrada ux,
reduzindo a energia livre no ponto exato x e alocando energia livre em pontos préximos a
h, i.e., dados semelhantes a x produzirdo & semelhantes. Ainda, o Contrastive Divergence
também busca delinear o contraste entre exemplos do conjunto de dados x e representacoes
produzidas pelo modelo 4, ou seja, busca-se reduzir a energia nos dados de entrada (aumentar
probabilidade) e aumentar-la para representacdes 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-6timos e inferiores a estruturas com poucas camadas, € necessario
utilizar outros algoritmos de treinamento. Numa tentativa de construir redes profundas, Hinton

(HINTON; OSINDERO; TEH, 2006) propoe a utilizacdo da DBN (Deep Belief Networks).

DBNs sdao RNAs profundas utilizadas como inicializacdo de outras redes. Sua estrutura
consiste em varias camadas empilhadas, em grande parte RBMs, treinadas de maneira gananci-

osa e ndo supervisionada.

O treinamento das DBNs € 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 representacdo 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
representacdo obtida a partir da segunda RBM, que por sua vez utiliza a primeira RBM. Este

processo se repete até que um nimero satisfatério de RBMs seja atingido.

Ap06s empilhar varias RBMs, pode-se utilizar a DBN como inicializacdo dos pesos sindpticos
de uma rede profunda. Para tanto, adiciona-se uma camada final referente as classes do pro-
blema. O treinamento desta Ultima camada € 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 nao supervisionado camada a camada de DBNs.

3.2.3 Auto-encoder

Inicialmente proposto no trabalho de Freund (FREUND; HAUSSLER, 1994), Auto-encoders
(AE) s@ao RNAs do tipo Feed-Forward compostas trés camadas: entrada, oculta e saida in-
teiramente conectadas, e treinadas de maneira ndo supervisionada. Da mesma maneira que
RBMs buscam obter uma representacdo do conjunto de dados, AEs sdo treinadas para ob-
ter uma codificacdo dos dados com maior acurdcia possivel (LAROCHELLE et al., 2009). Essa
codificacdo consiste em empregar a camada oculta para obter uma representacao abstrata, e em
seguida converte-la de volta para os dados originais. Esse processo de transformacao dos dados

possibilita o aprendizado de caracteristicas uteis e a filtragem de informacao inutil (LIU et al.,
2016).

Considerando que busca-se obter uma representacdo codificada dos dados, sua arquite-
tura necessariamente requer que a camada de saida possua a mesma dimensdo (quantidade
de neurdnios) que o conjunto de dados. Por outro lado, a quantidade de neurdnios da camada
oculta ndo € fixa. Em caso de uma quantidade inferior, os neurénios da camada oculta tentam
combinar atributos para obter uma representacdo de dimensd@o menor, no caso oposto atributos

extras serdo gerados (LIU et al., 2016). A Figura 3.8 apresenta a arquitetura de AEs. Nota-se
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que os neurdnios sdo conectados inteiramente utilizando pesos W. Além disso, cada neurénio

também possui um termo Bias (b).

Decodificadora

Figura 3.8: Arquitetura de um Autoencoder.

Uma notagdo formal é apresentada no trabalho de Vincent (VINCENT et al., 2008). Desta
vez, a formulagdo objetiva a descoberta de pesos W e Bias b que possuam taxas de erro médio
minimas. Sendo x os dados originais, £ os dados originais reconstruidos, L uma fung¢do de custo,

e 0 uma configuracdo da RNA, a Equacdo 3.32 apresenta esta formulagao.

1 .
0= argmin Z;L(xn,xn) (3.32)

n
1=

Como fun¢do de custo (L), pode-se utilizar o Erro Quadratico Médio (Equagdo 3.10).
Ainda, outras fungdes como Cross-Entropy e Erro Exponencial também podem ser aplicadas.
Sendo y a saida obtida (v(n)), d, a saida desejada (no caso d, corresponde ao préprio x) e N
a quantidade de exemplos do conjunto de dados, as Equagdes 3.33 e 3.34 apresentam ambas

fungdes de custo. No caso do Erro Exponencial, utiliza-se um parametro normalizador 7.

N
CrossEntropy(n) = —Z(ynln(dn)) + (1 —=duln(1—yy,)) (3.33)

n

(¥n —dn)?) (3.34)

ErroExponencial(n) = T.exp(

Q=
:MZ

Para o treinamento de AEs, inicialmente algoritmos como o Back-Propagation (Subsecao
3.1.2) sdo utilizados. Entretanto, esta estratégia pode limitar a capacidade representativa da

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

Uma solu¢do denominada Denoising Auto-Encoder (dAAE) € 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 alteracdo visa produ-

zir um AE que aprende uma representacao robusta a presenga de ruido.

O treinamento do dAE utiliza os dados corrompidos (¥) como entrada e compara os dados
originais (x) com a reconstru¢ao da rede y. E vélido ressaltar que a corrupg¢ao parcial dos dados
€ realizada somente no treinamento, na fase de teste, os dados sdo fornecidos para a rede sem

alteracdo. Desta maneira, A Figura 3.9 mostra a arquitetura do dAE.

Codificadora

Decodificadora

Ruido

Figura 3.9: Arquitetura de um Denoising Auto-Encoder. Uma camada extra de ruido é adicionada.

3.2.4 Stacked Auto-encoders

De maneira similar a DBN, Stacked Auto-Encoders (SAEs) sao construidos utilizando AE
como blocos de constru¢@o. Suas fases de treino e teste também seguem o mesmo procedi-
mento dos AEs. Inicialmente, camadas de AEs sdo treinadas de maneira gananciosa e utiliza-
das para o treinamento de AEs nos niveis seguintes, em seguida, utiliza-se a nova representacao
(codificagdo) obtida para o treinamento do segundo AE. Este procedimento se repete para todas

as camadas.

SAEs sdo utilizadas como inicializagdo de uma rede profunda. Inicialmente, empilha-se
AEs para obter uma representa¢do mais discriminativa, e, por fim, para realizar a classificagao,
adiciona-se uma camada de saida 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



3.2 Deep Learning 48

de RBMs.

Trabalhos com resultados empiricos como (LAROCHELLE et al., 2007) apontam que DBNs
apresentam resultados levemente superiores, por outro também € valido ressaltar que SAEs
apresentam erros de reconstru¢do com menor variancia e ndo utilizam aproximagdes como a
amostragem de Gibbs (BENGIO et al., 2009). Igualmente, Denoising Auto-Encoders também
podem ser empilhados para a criagdo de Stacked Denoising Auto-Encoders. Segundo Vincent
(VINCENT et al., 2010), utilizar DAEs ao contrario de AEs tradicionais possibilita o aprendi-
zado de uma distribuicdo mais representativa, obtendo resultados superiores ou competitivos a
DBNs.



Capitulo 4

CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Este Capitulo fornece uma revisdo sobre Classificacdo Hierdrquica, disponibilizando uma
descrigcdo sobre cada abordagem presente na literatura assim como diferentes campos de

aplicagées e trabalhos recentes.

No contexto de Aprendizado de Mdaquina, dado um conjunto de dados X, a tarefa de
classificacdo tradicional consiste em construir um classificador capaz de atribuir uma classe

a uma instancia. De maneira formal, a Defini¢do 3 descreve a classificagao.

Definicao 3. Classificacdo é a tarefa de aprender uma fungcdo f que mapeia cada vetor de
valores x do conjunto de dados X para uma classe c pré-definida. A funcdo f também é referida

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

Na classificacdo tradicional, todas as classes ¢ € C sdo mutuamente exclusivas, ou seja,
para cada instancia x € atribuida somente uma classe. Desta maneira, assume-se que ndo exis-
tem dependéncias entre as possiveis classes, tampouco uma estrutura que define relacdes entre
classes similares. Entretanto, em problemas mais complexos, as classes sao definidas por meio
de relacionamentos entre superclasses e subclasses estabelecidas por uma hierarquia predefi-
nida. Nestas situacodes, t€m-se um problema de Classificacdo Hierdrquica (CH). A Definicao 4

formaliza o conceito.

Definicao 4. Sendo X o conjunto de dados, um problema de CH consiste em aprender uma
fungdo f capaz de classificar um instdncia x € X em um conjunto de classes ¢ € C, sendo
C o conjunto de todas classes do problema. Ainda, a fungdo f deve respeitar as restrigoes
estabelecidas pela hierarquia do problema de maneira que, ao predizer um determinada classe,

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

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

Defini¢do 5 apresenta os critérios de separacao.

Definicao 5. Dado um problema de CH, a organizacdo de suas classes é definida segundo trés
critérios (7, Y, 9), cujos valores variam de acordo com y € {Arvore, DAG}, w € {HSC,HMC},
e ¢ € {Obrigatdria em né folha,Ndo obrigatéria} (SILLA; FREITAS, 2010).

Como especificado na Definicao 5, em problemas hierdrquicos, os nds de uma estrutura sao
utilizados para definir suas possiveis classes. Essa estrutura pode ser do tipo arvore ou DAG
(Grafo Aciclico Direcionado). Uma arvore define uma estrutura cujas classes possuem somente
uma superclasse (n6 pai), enquanto estruturas DAG permitem que um né possua multiplas su-
perclasses. A Figura 4.1 exemplifica ambas as possibilidades. Essa variacdo pode afetar con-
sideravelmente o desempenho de alguns métodos, pois, ao permitir multiplas superclasses, a

estrutura DAG requer classificadores e estratégias mais complexas.

Além de definir as relacdes interclasses, as estruturas também definem a relagdes do tipo
Is-a(restricao hierdrquica). Tal relacdo estabelece que caso um exemplo pertenca a um determi-
nado no, todos os seus nds pais também sdo 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 € vdlida para instancias utilizadas na fase de treino.
Desta maneira, uma classificagdo sempre consiste de um ou varios caminhos partindo da raiz

até nds da hierarquia.

Problemas hierarquicos também sao divididos de acordo com a quantidade classes que suas
instancias possuem (critério Yy da Defini¢do 5). Em casos em que somente um caminho €
permitido, tem-se um problema HSC (Hierarchical Single-label Classification), em caso de
multiplos caminhos, HMC (Hierarchical Multi-label Classification). Problemas do tipo HMC

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

caminho.

O ultimo critério da Defini¢do 5, 7, estabelece quao profundo uma classificacao deve ser.
Caso Y = Ndo obrigatoria nés internos podem ser a classificacdo mais profunda, caso y =

{Obrigatéria em né somente nés folhas so classificagdes.

As abordagens usadas para CH sdo separadas em trés grupos: Flat, Global e Local. As
Secoes 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 solucao mais simples para se
lidar com problemas hierdrquicos. Ela opta por ignorar os aspectos hierarquicos do problema,
transformando-o em um problema de classificacdo tradicional. A literatura diverge na defini¢dao
da estratégia Flat. Alguns trabalhos como (SILLA; FREITAS, 2009b) a apresentam como varios
classificadores bindrios um para cada possivel 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 € responsavel por distinguir mais classes, podendo resultar em resultados inferiores.
Por outro lado, multiplos classificadores binarios sdo mais custosos, entretanto os classificado-
res precisam distinguir entre somente duas classes. De maneira geral, uma abordagem ¢é dada

como Flat se ndo leva em consideracao nenhuma caracteristica hierdrquica.

Em ambeas situagdes, 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 n6s verdes circundados representam classificadores binarios. Por sua vez, na Figura 4.3 um

unico classificador € treinado para distinguir entre os nés azul claro (classes).

Devido a sua simplicidade, a abordagem Flat ¢ computacionalmente acessivel. Entretanto,
apresenta defici€ncias, pois caracteristicas relacionadas as dependéncias entre as classes nao sao
utilizadas. Além disso, devido a relacao Is-a entre as classes, ao classificar uma instancia, todas
as classes referentes aos nos pais sao adicionados a classificacdo final, podendo resultar em
classificagcOes totalmente erroneas. Em grande parte dos trabalhos, esta abordagem € empregada

como comparador baseline.

Quanto as especificidades definidas anteriormente, esta abordagem consegue lidar com am-
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Figura 4.2: Funcionamento da abordagem Flat binaria.

Figura 4.3: Funcionamento da abordagem Flat multi-classe
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bas hierarquias, arvore e DAG, pois suas estruturas sao ignoradas. Também consegue predizer
nos internos, em razao de um no 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 relacdes entre as classes. Essa andlise € feita comparando os
resultados da abordagem Flat com abordagens hierdrquicas Local (Secdo 4.2) e Global (Secao
4.3). Caso os atributos nao reflitam a hierarquia, € muito provdvel que a abordagem Flat obte-
nha resultados competitivos ou melhores. Caso a hierarquia seja impropria é muito provavel que
abordagens locais deteriorem os resultados. De maneira complementar, (BABBAR et al., 2013)
afirma que a abordagem Flat € aconselhavel quando o conjunto de dados € balanceado. A Secado

4.1.1 apresenta alguns trabalhos que empregaram a abordagem Flat.

4.1.1 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Phachongkitphiphat (PHACHONGKITPHIPHAT; VATEEKUL, 2014) propds uma
alteracdo para melhorar resultados em problemas HMC cujas hierarquias sdo muito extensas.
No primeiro nivel da hierarquia, a abordagem local LCN (Subsec¢ao 4.2.1) € utilizada, caso um
determinado né nao seja predito, todo 0s nés do seu ramo ndo sao incluidos 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 classificacio. Em virtude desse fato, os
autores propuseram um método de poda (eliminacio de n6s) na hierarquia com base em Meta-
Learning. Cada meta classificador leva em consideracdo as relagdes entre nds irmaos e filhos

para determinar se a remog¢ao de um no6 pode levar ou ndo a resultados superiores.

No contexto de classificacdes de emocgdes a partir de textos, o trabalho de Ghazi (GHAZI;
INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) investiga a aplicacdo das abordagens Flat e Local. Ao propor
e reestruturar seu problema usando uma hierarquia, os autores mostram que ao explorar as

relagdes entre superclasses e subclasses, os resultados sdo favorecidos.

4.2 Abordagem Local

Diferentemente, a abordagem Local utiliza multiplos classificadores capazes de distinguir

uma quantidade limitada de classes. De maneira geral, classificadores locais podem ser vistos
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como casos de redugdes de AM, pois reduzem o problema de classificagdo para vérios proble-
mas menores cujas solugdes sdo combinadas para solucionar o problema maior (CERRI et al.,
2016).

Apesar de todas estratégias da abordagem Local reduzirem o problema de classificacao,
suas fases de treino e teste diferem consideravelmente. Segundo a revisdo de Silla (SILLA;

FREITAS, 2010), a literatura oferece trés variagoes

e LCN - Classificador Local por N6 (DUMAIS; CHEN, 2000);
e LCPN - Classificador Local por n6 Pai (KIRITCHENKO; MATWIN; FAMILI, 2005);

e L.CL - Classificador Local por Nivel (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015).

Como vantagem, por explorar diferentes técnicas para o treino dos seus classificadores e as
relacdes entre as classes, as trés estratégias tendem a obter resultados superiores a abordagem
Flat. Ainda, os beneficios de qualquer classificador da literatura podem ser incorporadas ao
modelo. Entretanto, devido a quantidade de classificadores, sua complexidade computacional é

mais elevada.

As Subsecdes 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3 apresentam uma descricdo mais detalhada sobre cada

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

4.2.1 Classificador Local por N6

A estratégia Classificador Local por N6 (LPN) propde a utilizacdo de um classificador
binario por né da hierarquia. Essa reducdo tem como objetivo reduzir a complexidade dos
classificadores de maneira que somente aspectos relacionados a um né sejam considerados. A

Figura 4.4 exemplifica o comportamento dessa estratégia.

Em sua fase de treino, um classificador bindrio € associado e treinado para cada né da
hierarquia, com excecdo do né raiz. Na fase de teste, todos os classificadores sdo utilizados

para obtenc¢ao da classificacdo final. Desta maneira, ambas etapas podem ser paralelizadas.

Por utilizar classificadores bindrios, cada n6 da hierarquia recebe uma classificagcdo, verda-
deira ou falsa (0 ou 1). Sendo assim, inconsisténcias sdo possiveis. Supondo a hierarquia da
Figura 4.4, um teste pode predizer os nés {1,2.1} como classificacdo, pode-se notar que esta
nao € valida, pois os nds nao sdo conexos na hierarquia. Desta maneira, é necessdrio realizar

correcOes de inconsisténcias.
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Raiz

N N N Ny
Figura 4.4: Funcionamento da estratégia LCN. Um classificador binario é treinado para cada no
circundado (Nos 1,2,1.1,1.2,2.1 ¢ 2.2)

Uma vantagem desta estratégia reside na sua indiferenca quanto aos tipos de hierarquias.
Entretanto, como desvantagem, muitos classificadores sao necessarios, fato que afeta sua com-
plexidade computacional. A Secdo 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 classificacdo de paginas 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 sdo interessan-
tes, pois reforcam a necessidade de varios tipos de técnicas. Ao utilizar diversos classificadores
(Ensemble), treinados com diversos conjunto de dados (data-fusion) e métodos de custo para

decidir qual n6 expandir, a precisdo em diferentes niveis da hierarquia tende a ndo decair.

No trabalho de Ying (YING; YING, 2011), € proposta uma estratégia utilizando um né de
retorno que representa possiveis erros em niveis superiores. Usando LCN, esta abordagem adi-
ciona um classificacdo extra (retorno) para cada classificador que nio estd no primeiro nivel.
Na fase de teste, caso uma instancia seja classificada na classe de retorno, assume-se que o
classificador do nivel superior errou, e a classificagdo € realizada novamente no nivel superior,
porém a classe predita anteriormente (errada) é removida. Essa abordagem apresentou resulta-

dos satisfatorios, porém os autores ndo deixaram claro o comportamento da estratégia quando
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todos os caminhos possiveis atingem um né de retorno.

No trabalho de Zhang (ZHANG et al., 2016), uma hierarquia de classificadores é proposta
para a classificagdao de emocdes. O conjunto de dados utilizado é composto por postagens

oriundas de micro-blogs chineses cujo conteido € esparso.

4.2.2 Classificador Local por N6 Pai

Assim como o nome sugere, essa estratégia reduz o problema de classificacio original para
vérios problemas locais no qual, para cada n6 pai, um classificador € construido. Usando a
hierarquia da Figura 4.5, em sua fase de treino, um classificador é treinado para os nds “Raiz, 1
e 2”. Nota-se que um né extra € adicionado como “Raiz” da hierarquia. Os classificadores trei-
nados sdo capazes de distinguir apenas entre seus nos filhos. Desta maneira, cada classificador

¢ responsavel por diferenciar menos classes, e consequentemente, tende a ser mais eficiente.

Figura 4.5: Funcionamento da estratégia LCPN. Neste caso, um classificador ¢é treinado para os
nos internos (Raiz, 1 e 2)

Na fase de teste, uma abordagem Top-Down € utilizada. A partir do classificador do né
“Raiz”, cada instancia € classificada entre seus nds filhos. A classe obtida para o né em questao,
¢ expandida, de maneira que a instancia € testada novamente usando o classificador associado
ao no predito. Esse processo se repete até que um no folha seja atingido. Consequentemente, a

classificacdo final é composta da concatenacao das classificagdes 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 né “Raiz” obteve a
classificagdo 1 (60% de probabilidade) e em seguida, o classificador do n6 “1” classificou a

instancia como 2 (60% de probabilidade).
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Esta estratégia de teste apresenta vantagens e desvantagens. Como beneficio, inconsisténcias
de classificac@o ndo sdo possiveis, pois a classificagdo de uma instancia sempre corresponde a
um caminho. Como inconveniéncia, erros provenientes de camadas superiores sao propagados

para niveis mais profundos (NAKANO et al., 2017a).

Também € vélido notar que a estratégia de treino permite a paralelizacdo do treino dos
classificadores. Entretanto, na fase de teste, esta paralelizacdo nao € possivel, visto que o clas-
sificador a ser utilizado depende diretamente da classificacdo oriunda do nivel anterior. Ainda,
classificagdes Nao obrigatdéria nao sao possiveis, tornando necessario o uso de estratégias para

reduzir a profundidade das classificacdes.

A Subsecdo 4.2.2.1 apresenta trabalhos que aplicam a estratégia LCPN, juntamente com

técnicas de decisdo para definir qual n6 expandir, visando diminuir a propagagao 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, vérios tipos de classificadores sdo testados,
aquele que apresentar maior desempenho em um conjunto de validacdo € selecionado. Apesar

de obter melhores resultados que a estratégia Top-Down cléssica, erros ainda sdo propagados.

Uma extensao do trabalho de Secker (SECKER et al., 2007) € proposta em (SECKER et al.,
2010). Desta vez, além dos classificadores, atributos também sao selecionados. Ao contrarios
das técnicas de selecdo de atributos tradicionais que sdo aplicadas somente uma vez no conjunto
de dados, a estratégia proposta aplica separadamente a selecdo de atributos para cada classifica-
dor da hierarquia, resultando em diferentes atributos para cada classificador. Um trabalho muito

semelhante a este, porém em outra aplicacdo, € apresentado por Silla (JR; FREITAS, 2011).

O trabalho de Wang (WANG; ZHAO; LU, 2014) também investiga a aplicacdo de técnicas
de Meta-Learning para minimiza¢do do erro. Essa técnica treina um meta-classificador para
definir qual n6 deve ser expandido em cada nivel da hierarquia. O meta-classificador utiliza
os atributos do conjunto de dados, juntamente com véarios meta-atributos, como probabilidade

média e minima de um nd, para sua construgao.

O trabalho de Zhu (ZHU; WEI; NGO, 2014) emprega as probabilidades dos nos filhos e netos
para definir qual o n6 a ser expandido. Esta técnica foi desenvolvida exclusivamente para pro-
blemas HSC, e visa descobrir uma matriz de pesos responsavel por auxiliar na decisd@o do n6 a

ser expandido utilizando probabilidades de predi¢des.

O trabalho de Hernandez (HERNANDEZ; SUCAR; MORALES, 2013) propde trés técnicas si-
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milares que usam todos os classificadores. A primeira consiste em ordenar as probabilidades
de todos os nds e selecionar a classificacdo consistente com maior probabilidade. Esta técnica
¢ simples, porém € afetada por nés com poucos filhos, pois suas probabilidades sdo altas. A
segunda emprega a multiplicagcdo das probabilidades segundo um ramo da hierarquia, podendo
sofrer com erros numéricos devido a multiplica¢do de valores pequenos. A terceira consiste na
média das probabilidades, mostrando-se a melhor das trés, devido a simplicidade e eficiéncia.
Todas estas técnicas sdo especificas para problemas cuja hierarquia é uma arvore e permitem

somente uma classe por nivel.

Hernandez (HERN4NDEZ; SUCAR; MORALES, 2014) também propdem a utilizagao de todos
nos classificadores para obtengdo da classificagdo final. A escolha da classificagdo final reside
na multiplicacdo direta das probabilidades, o0 ramo com maior probabilidade € escolhido como
classificacdo final. Esta técnica € especifica para problemas hierarquicos 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 decisdo para uma simples multiplicagdo,

assume-se independéncia condicional entre superclasses e subclasses.

O trabalho de Naik (NAIK; RANGWALA, 2016) emprega uma reducao na hierarquia por meio
de eliminacdo de nés. 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 padrdo, e um parametro de normalizac¢do. Entretanto, a
local considera somente os nos de um nivel, enquanto a global utiliza todos os nds da hierarquia.
Consequentemente, a local achata niveis inteiros da hierarquia, e a global, por sua vez, elimina

noés especificos. Seus resultados mostram que a estratégia global obteve melhor desempenho.

4.2.3 Classificador Local por Nivel

Com base nos niveis (alturas) da hierarquia, esta estratégia reduz o problema para varias
classificagcdes menores nos quais um classificador € treinado para cada nivel. Sendo assim,

quando comparada as outras estratégias locais, menos classificadores sdo necessarios.

Em relacdo aos tipos de hierarquia, esta estratégia apresenta um viés que pode ser pro-
blemdtico caso o problema possua um DAG como hierarquia, pois um né 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 ndo ocorre quando a

estrutura € uma arvore.

A fase de treino desta estratégia constréi um classificador local para cada nivel da arvore.
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Figura 4.6: Funcionamento da estratégia L.CL. Neste caso, um classificador para o nivel 1 e outro
para o nivel 2

Como pode ser observado na hierarquia da Figura 4.6, dois classificadores sdo necessarios. No
nivel 1, o classificador distingue entre as classes 1 e 2. No nivel 2, o classificador distingue
entre as classes 1/1, 1/2, 2/1 e 2/2.

Na fase de teste, a instincia € classificada por todos os classificadores, consequentemente,
para cada nivel, uma classificagdo € obtida. Sendo assim, existe a possibilidade paralelismo,

tanto na fase de treino como teste.

Apo6s a fase de teste, classificacdes inconsistentes sdo possiveis. Tomando a Figura 4.7
como exemplo, nota-se que os nds obtidos como resposta ndo sd@o conexos (nao formam um

caminho), portanto nessas situagdes uma fase de correcao pos-testes € necessaria.

)

)_ONO

Figura 4.7: Predicoes da estratégia LLCL com inconsisténcia

Na subsecdo a seguir, métodos de correcdo de inconsisténcia, assim como trabalhos relaci-
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onados s@o apresentados.

4.2.4 'Trabalhos Relacionados

Paes et. al. (PAES; PLASTINO; FREITAS, 2012) propuseram uma corre¢ao com base nas
probabilidades preditas pelos classificadores. Essa técnica € denominada como SWV (Sum of
Weighted Votes) e utiliza a soma das probabilidades de todos nos classificados da hierarquia.
O ramo que contém a maior soma ¢ mantido como resposta. Por fim, caso uma classificacdo
Obrigatoria em no folha seja necessaria, classificadores por n6 pai sao utilizados para comple-
tar a classificacdo at€ um n6 folha. Apesar de ser mais complexa, esta técnica busca corrigir

erros em niveis superiores.

Cerri (CERRIL; BARROS; CARVALHO, 2013) aplicaram um método de correcdo similar a abor-
dagem por n6 pai. No primeiro nivel, esta estratégia busca qual classe obteve maior probabili-
dade e expande o n6 correspondente. Nos niveis subsequentes, os nds com maior probabilidade
e que sdo conexos com os escolhidos no nivel diretamente superior sdo explorados. Este pro-
cesso se repete até que um no folha seja atingido. Da mesma maneira que a LCPN, esta técnica
de correcdo tende a propagar erros nas camadas superiores. Por questdes de referéncia, este

método € denominado Corre¢ao LCPN.

No trabalho de Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015) utilizou-se um correcao simples
denominada Simple-Prune. Seguindo um método Top-Down, esta técnica elimina todas as
classificagdes cujos nds pais ndo foram preditos. Seus resultados sdo competitivos, entretanto

tendem a propagar erros de niveis superiores.

Cerri (CERRIL; BARROS; CARVALHO, 2014) utiliza redes neurais Multi-Layer Perceptron para
classificar funcdes de proteinas. Esse problema € do tipo HMC e possui uma hierarquia no
formato de arvore. Nesse trabalho, os autores propdem a utiliza¢ao das probabilidades preditas
pelas redes neurais de niveis superiores como atributos extras para as redes do nivel seguinte.
Esse método traz resultados positivos, entretanto ndo permite a paralelizacdo em ambas fases

de teste e treino. Seu método de correcao de inconsisténcia € o Simple-Prune.

No trabalho de Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2013), redes neurais Multi-Layer Per-
ceptron sdo utilizadas na classificagdo de GPCRs. Este problema € do tipo HSC, possui uma
arvore como hierarquia e o método de corre¢do utilizado foi o LCPN. Seus resultados ndo foram
competitivos com as abordagens comparadas. Os autores relatam que o motivo dos resultados
inferiores reside no conjunto de dados muito desbalanceado, principalmente nos niveis mais

profundos da hierarquia.
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O trabalho de Cerri (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015) estuda a aplicag@o de redes neurais
Multi-Layer Perceptron juntamente com a hierarquia proveniente da GO (Gene Ontology ')
para a classificacdo de funcdes de proteinas. O problema em questdo possui vérias classes por
nivel (HMC), um DAG como hierarquia e o método de correcao Simple-Prune. Os autores
exploram a utilizacao dos rétulos originais das instancias de treino como caracteristicas extras
para as redes de camadas mais profundas. Na fase de teste, as predi¢cdes sdo adicionadas aos
vetores de caracteristicas. Através dos resultados obtidos, os autores mostram que, ao forgar a
dependéncia entre rétulos, as redes tendem a produzir resultados superiores. Também € valido
mencionar que, por ser um DAG, um né pode ter diferentes niveis, consequentemente ajustes

sdo necessarios. Nesse trabalho, os autores optaram por atribuir o nivel mais profundo.

O problema de classificacdo de fun¢des de genes do fungo levedo (Saccharomyces cerevi-
sia) € 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 rétulos como
atributos extras, somente as probabilidades como atributos também sdo avaliadas. Seus resul-
tados mostram que somente probabilidades fornecem resultados inferiores, enquanto, forcar as
dependéncias entre classes favorece os resultados. Este trabalho lidou com um problema HMC,

estrutura arvore e correcao do tipo Simple-Prune.

4.3 Abordagem Global

De maneira semelhante a abordagem Flat, a abordagem Global visa a construcdo de so-
mente um classificador, todavia aspectos relacionados a hierarquia sao 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, varios algoritmos sdo usados como base para as abordagens globais.
De maneira geral, pode-se sumarizi-los em dois grupos: Adaptacdo de Algoritmos ou Extracdo
de Regras. Ambos geram modelos, com respeito as limitacdes dos problema capazes de clas-
sificar instancias em qualquer n6 da hierarquia. Assim como seu nome sugere, trabalhos que
utilizaram Adaptac@o de Algoritmo buscam utilizar algoritmos da literatura e adapta-los para
lidar com problemas de Classificacdo Hierarquica. Por sua vez, a Extragdo de Regras engloba

trabalhos que buscam realizar a classificacdo através de regras do tipo Se-Entao.

Na proxima subsecdo 4.3.1 trabalhos recentes que utilizaram a abordagem global sio apre-

sentados. Inicialmente, abordagens de Adaptacao de Algoritmos s@o apresentado. Em seguida,

"http://www.geneontology.org/
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abordagens de Extracdo de Regras sdo 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) propde trés técnicas diferentes. PCTs utilizam arvores de
decisdes como uma hierarquia de clusters cujos nds sdo separados recursivamente em clusters
menores, a construcdo de PCTs visa minimizar a variancia intra-cluster. Sendo assim, cada
técnica proposta neste trabalho constréi arvores de decisdo com base em PCTs. A primeira
técnica, Clus-HMC, constr6i uma arvore capaz de predizer qualquer classe da hierarquia. A se-
gunda, Clus-SC, transforma o problema em vdrias classificagdes bindrias, ou seja, uma arvore
¢ construida para cada classe. A terceira, Clus-HSC, utiliza uma estratégia semelhante a LCN
para a construcdo de uma arvore 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 adaptacdo foi proposta no trabalho de Silla (JR; FREITAS, 2009). Este constréi um NB
global, denominado GMNB (Global Model Naive Bayes), capaz de predizer qualquer n6 da
hierarquia. Para a fase de teste, o GMNB usa o processo de classificagdo do NB tradicional,
porém leva em considerac@o a hierarquia do problema, i.e. caso uma instancia possua classe
2.1, ela contribui para o cdlculo de probabilidade das classe 2 e 2.1. Este trabalho € estendido
no trabalho de Merschmann (MERSCHMANN; FREITAS, 2013), desta vez a estratégia LCN & uti-
lizada como base para a construcdo do classificador global com nome ELHNB (Extended Local
Hierarchical Naive Bayes). Na fase de treino, para cada n6 da hierarquia, um classificador NB
bindrio € utilizado. Na fase de teste, a nova instincia € testada por todos os classificadores e
para cada caminho possivel na hierarquia a média geométrica é calculada. O caminho até um né
com a maior média geométrica € dado como classificacdo. Seus resultados se mostraram supe-
riores a0 GMNB. Uma adaptacdo do ELHNB € 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 € utilizada como classificador global para problemas HMC. Na primeira camada, os
atributos de entrada s@o processados e passados para segunda camada. Esta, construida a partir
da hierarquia, é responsavel por selecionar um conjunto de neurdnios vencedores (classificagoes).

Os neurdnios pais dos neurdnio vencedores sao excitados e seus pesos ajustados.

No trabalho de Barros (BARROS et al., 2013), uma técnica com base em Classificacao por
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Centroides € desenvolvida. Este tipo de classificagdo toma como base algoritmos de Clustering
(Agrupamento) e os utiliza como referéncia, a classe do centroide mais proximo de uma nova
instancia é dado como sua classificacdo. Neste trabalho, para cada n6 da hierarquia, o algoritmo
de agrupamento EM (Expectation Maximization) € utilizado. Para o calculo das coordenadas
do centroide, duas técnicas sdo propostas. A primeira toma a média de suas instancias. A
segunda utiliza a média das instancias cuja probabilidade de pertencer ao centroide supera um

determinado limiar.

No trabalho de Ferrandin (FERRANDIN et al., 2015), novamente uma técnica com base em
Classificacdo por Centroides € utilizada. Para cada né da hierarquia, um centroide é cons-
truido. Para sua construgdo, todos as instancias sao transformadas em representacdes #f-idfs
(frequency—inverse document frequency). Em seguida, a média de todas as instancias perten-
centes a um nod, levando em conta as relacdes estabelecidas pela hierarquia, é tomada como co-
ordenadas do centroide. Uma segunda técnica também € proposta, esta incorpora a frequéncia

de atributos de uma mesma classe como peso extra na representacao #f-idf.

Uma grande quantidade de trabalhos propdem abordagens globais que geram regras de
classificagdo do tipo ”Se-Entdo” segundo algum critério de otimizacdo. Nestes trabalhos, tais
regras sdo criadas sequencialmente até que uma quantidade satisfatéria 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
Evolu¢do Gramatical (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2015). De maneira similar, Otero (OTERO;
FREITAS; JOHNSON, 2010) e Alves (ALVES; DELGADO; FREITAS, 2010) empregam Otimizagao
por Coldnia de Formigas e Sistemas Imunoldgicos Artificiais respectivamente. Usando uma
abordagem diferente, Ferrandin (FERRANDIN; ROMAO, 2016) utilizou o algoritmo FP-Growth

como base para extrair regras de acordo com padrdes emergentes.



Capitulo 5

METODOS PROPOSTOS

Este capitulo contém a motivagdo por traz das novas estratégias locais propostas, ressal-
tando sua importdncia na classificacdo de TEs e problemas similares. Da mesma maneira,

também apontamos o motivo da utilizacdo de Deep Learning neste contexto.

Como ressaltado no Capitulo anterior, algumas estratégias da abordagem Local ndo sdo capazes
de predizerem classificagdes Ndo obrigatdria automaticamente. Esta particularidade é uma
limita¢do nesta pesquisa, pois segundo a Definicao 4, a classificacdo de TEs consiste em um

problema do tipo { Arvore, HSC,Ndo obrigatéria}.

De maneira geral, os dois primeiros critérios ndo s@ao muito desafiadores, uma vez que
problemas do tipo Arvore e HSC sao relativamente mais simples que suas versoes alternativas,
DAG e HMC respectivamente. A dificuldade reside no ultimo critério, Ndo obrigatoria, no

qual a estratégia LCPN ndo possui método automético para este cendrio em especifico.

Considerando os métodos de correcao mencionadas na Se¢do 4.2.4, ambos Simple-Prune
e Sum of Weighted Votes sdo capazes de predizer classificacdes Ndo obrigatoria. O primeiro
simplesmente elimina classes cuja superclasses ndo foram preditas, possivelmente reduzindo a
classificagdo final para um né interno. Por sua vez, o método SWV pode selecionar um caminho

até um no interno caso a sua probabilidade média seja superior a de outros caminhos.

Todavia este ndo € o caso da estratégia LCN, pois normalmente seleciona-se recursivamente
o né cujo classificador prediz com a maior probabilidade até que um né folha seja atingido,
de maneira idéntica LCPN. Intuitivamente, o mesmo aplica-se a estratégia LCPN, em ambas

situacdes uma classificagdo Obrigatoria em né folha é sempre obtida.

Uma maneira de possibilitar classificacdes Nao obrigatéria consiste em aplicar thresholds

(limiares) para cada né (CECI; MALERBA, 2007). Assim, toda classificacdo cuja probabilidade
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€ menor que o limiar estipulado € eliminada da classificacdo final, todavia este tipo de ajuste
pode levar ao problema do bloqueio. Este ocorre quando o limiar estipulado elimina todas as
classificagdes a partir de um determinado nd, resultando em classificacdes precoces que nao

atingem niveis satisfatérios na hierarquia (SUN et al., 2004).

Utilizando a estratégia LCN, trés maneiras de lidar com o problema do bloqueio sao discu-
tidas no trabalho de (SUN et al., 2004). O primeiro método, jA mencionado no pardgrafo anterior,
Threshold Reduction Method (Método de Redugdo por Limiar) consiste em simplesmente eli-
minar toda classificacdo cuja probabilidade ¢ menor que um determinado Threshold. Intuitiva-
mente, a eliminagdo tem inicio a partir dos nds folhas, e finaliza quando alguma probabilidade é
maior que o limiar. A limitacao 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 n6, conectando um né com seu n6 “neto”. Caso a probabi-
lidade do classificador original bloqueie a classificacdo, a probabilidade do classificador extra
¢ utilizada para comparacido. Uma classificacdo € eliminada somente se ambas probabilidades
nao atinjam o limiar especificado, novamente € necessario um valor manual. O terceiro método,
Extended Multiplicative Method (Método de Multiplicacao Estendida), leva em conta as proba-
bilidades dos nds pais e do n6 em questao. Ambas sao multiplicadas, e caso o valor resultante
supere um determinado limiar, a classificagdo € mantida, caso contrario € eliminada e o pro-
cesso continua para nds superiores. Neste caso, a sua maior limitacdo consiste em estabilidade

numérica, uma vez que os valores comparados tendem a ser muito proximos a 0.

Além disso, caso um especialista estabelecesse um limiar para esta pesquisa, esta ainda
seria problematica, pois ndo seria possivel usar a estratégia LCPN. Em algumas hierarquias,
como a mostrada na Figura 5.1 (n6 “2”), e também as do foco desta pesquisa (Figuras 6.1 € 6.2
(n6 “2.17)), ndo existe um limiar possivel, caso a classe “2” seja de interesse no problema, uma
vez que existe somente uma classe para o classificador, e consequentemente sua probabilidade
¢ 100%, todavia um limiar neste valor eliminaria todas as outras predi¢des. Desta forma, esses

trés métodos nao foram investigados nesta pesquisa.

Em duas pesquisas mais recentes que utilizaram a estratégia LCPN, dois métodos foram
propostos. No trabalho de Hernandez (HERN4NDEZ; SUCAR; MORALES, 2014), uma reducgao
com base em entropia € aplicada. Assumindo um método bottom-up, para cada né a entropia €
calculada. Caso seu valor seja menor que zero a classificacdo € desconsiderada, e o n6 do nivel
superior € analisado. Caso o primeiro nivel da hierarquia seja atingido ou uma entropia maior
que zero seja encontrada, o processo se encerra € a classificagdo € reduzida ao n6 encontrado.

Em um trabalho subsequente, Ramizes-Corona (RAM{REZ-CORONA; SUCAR; MORALES, 2016)
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Raiz

Figura 5.1: Hierarquia com nés interno com somente um no filho

propds o emprego de uma poda fop-down com base nas probabilidades dos seus nds filhos. An-
tes de realizar a poda, as probabilidades de todos nds sdo obtidas. Nesse caso, a probabilidade
de um no filho corresponde a multiplicacdo de seus nds ancestrais, i.e. todos os seus nds su-
periores (nds pais) até a raiz. Em seguida, verifica-se se a probabilidade do né mais provavel
€ maior que a probabilidade dos seus nos irmados. Caso sim, o método continua buscando nos

mais profundos para poda. Do contrério, a poda € realizada.

Apesar de nao dependerem de um limiar pré-definido, estes métodos apresentaram uma
deficiéncia relevante para esta pesquisa. Em ambas situacao, os autores concluiram que seus
métodos sao adequados para hierarquias profundas, com dez ou mais niveis. No caso de hierar-
quias pequenas, trés ou quatro niveis, esses métodos nao se mostraram satisfatorios, chegando
ao ponto em que a abordagem Flat se mostrou superior. Similarmente aos conjuntos de dados
utilizados nesses trabalhos , Elementos Transponiveis também possuem quatro niveis. Sendo

assim, a utilizacdo desses métodos foi desmotivada.

Levando em consideragdo as limitagdes acima apresentadas, foram propostas duas novas es-
tratégias locais chamadas nLLLCPN (Classificador Local por N6 Pai Ndo obrigatéria) e LCPNB
(Classificador Local por N6 Pai e Ramo), que predizem classificacdes Ndo obrigatoria auto-

maticamente. Estes métodos sdo apresentados detalhadamente nas Secdes 5.1 € 5.2

5.1 Classificador Local por N6 Pai nao Folha

Naturalmente, a estratégia Classificadores por né Pai ndo consegue predizer classificagdes

Ndo obrigatoria. Considerando essa limitagdo, a estratégia denominada Classificagao Local
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por N6 Pai ndo Folha € proposta. Esta estende o conceito original de Classificador Local por nd

Pai e habilita classificacdes Ndo obrigatéria automaticamente.

Para possibilitar classificacdes Ndo obrigatoria, a estratégia Classificador Local por N6
Pai ndo Folha (nLLCPN, non-Leaf Local Classifier per Parent Node) modifica a hierarquia
do problema, adicionando uma classe extra para cada classificador cujo né é uma classificacdao
Ndo obrigatoria. 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 né ‘2 possui uma classe extra, representando seu proprio né (classificacdes
Ndo obrigatoria), pois existe uma instancia que possui a classe “2 como mais especifica. Na-
turalmente, como instancias positivas, somente o Exemplo 1 serd usado. Diferentemente, o
mesmo ndo acontece para a classe “1, uma vez que esta ndo possui instincias cujas classes mais

profundas estdo associadas a ela, i.e. ndo é uma classificacdo Ndo obrigatoria.

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

N
N

aN a0
N/ N 4

@ © 000

Figura 5.2: Modificacao na hierarquia realizada pela estratégia nlL.CPN.

Sua fase de treino € similar ao LCPN, entretanto, devido a modificacdo na hierarquia, os
classificadores dos nods pais e que sdo classificacdes Ndo obrigatoria aprendem a distinguir en-

tre seus nos filhos e seu proprio nd. Como instancias positivas para as classes Ndo obrigatdria,



5.2 Classificador Local por N6 Pai e Ramo 68

sdo utilizadas somente as instancias cuja classe corresponde ao ndé em questdo. 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 relacdo ao paralelismo, os mesmos padrdes da

abordagem LCPN sao mantidos, ou seja, possivel na fase de treino, porém nao na fase de teste.

Esta estratégia consegue obter classificacdes Nao obrigatoria de maneira eficiente, entre-
tanto as deficiéncias do LCPN sdo mantidas. Sendo assim, erros provenientes de niveis supe-
riores ainda sdo propagadas. Considerando esta deficiéncia, a estratégia LCPNB, cujo intuito

consiste em minimizar a propagacao de erros, € proposta.

5.2 Classificador Local por N6 Pai e Ramo

Utilizando a mesma modificacdo de hierarquia proposta na estratégia nLLCPN, esta es-
tratégia denominada Classificador Local por N6 Pai e Ramo (LCPNB, Local Classifier per
Parent Node and Branch) expande o conceito da estratégia nLLLCPN visando eliminar a propagacao

de erros.

A hipdtese por tras desta estratégia sugere que a propagacao de erros surge quando o clas-
sificador, possivelmente em niveis rasos, ndo consegue distinguir a classe da instancia com
precisdo, resultando em probabilidades muitos proximas e conflitantes. Entretanto, classifica-
dores de n6s mais fundos sdo mais especificos e portanto aprendem a diferenciar caracteristicas
inerentes a n6s mais fundos. Portanto, uma instancia que é classificada erroneamente em niveis
superiores pode ser ajustada utilizando classificadores de niveis mais fundos. Sendo assim, esta

estratégia utiliza todos os classificadores da hierarquia para obtencao da classificagdo final.

Combinando os aspectos positivos dos trabalhos relacionados, mais especificamente a utilizacao
de todos os classificadores, juntamente com a técnica de decisdo 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 nés da hierarquia, somando as probabilidades
dos ramos. Com todas as probabilidades somadas, ou seja, toda classe possivel possui uma
soma de probabilidades associada, a média das mesmas sao calculadas. O ramo que apresentou
maior média € selecionado como classificacdo final. Optou-se pela média, pois segundo Her-
nandez (HERN4NDEZ; SUCAR; MORALES, 2014), esta é mais eficiente e menos suscetivel a erros
numéricos. Tomando a Figura 5.3 como exemplo e as probabilidades especificadas, nota-se
que, caso a estratégia LCPN fosse utilizada, a classificagdo obtida seria 1/2. Por outro lado,
a estratégia LCPNB prediz uma classificacio diferente. Ao tomar a média das probabilidade,

a instancia 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 classificagdes sao 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 %

5.22=045+0.1)2=275%

Figura 5.3: Funcionamento da estratégia LCPBN.

Em ambas fases de treino e teste, a estratégia LCPNB ¢é paralelizavel. Além disso, até o
momento, esta estratégia € a Unica que naturalmente reduz a propagacdo de erros e permite

classificagdes Ndo obrigatoria.

5.3 Usando Deep Learning

De maneira similar as outras, as estratégias propostas nesta pesquisa podem ser usadas com
flexibilidade em relagdo a seus classificadores locais. Como a primeira, nLLCPN, nido depende
de probabilidades para fazer sua classificacdo, qualquer classificador da literatura funcionaria

normalmente, todavia este ndo € caso para a estratégia LCPNB.

Naturalmente, ao calcular a média de varias probabilidades, seria invidvel utilizar classifi-

cador como Arvore de Decisdo e Naive-Bayes (NB), considerando que Arvores normalmente
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predizem uma classe com 100% de probabilidade, enquanto o algoritmo NB produz probabili-
dades muito proximas a 0 que podem afetar negativamente o cdlculo da média. Desta maneira,
¢ preferivel 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 sao usadas como classificadores locais.
Assim, variando de acordo com a estratégia utilizada, uma RNA € treinada para cada nd, n6 pai,

ou nivel da hierarquia.

De maneira complementar, espera-se que as capacidades representativas destas redes se
destaquem no contexto de CH, assumindo que este € o primeiro trabalho a explorar Deep Lear-
ning em problemas HSC (Hierarchical Single-Label Classification). Ao adicionar mais camadas

ocultas, atributos mais representativos serao aprendidos incrementalmente.

Também € valido ressaltar que RNAs sdo classificadores altamente parametrizaveis. Neste
sentido, vdrias combinagdes destes podem ser utilizadas para otimizar o seu desempenho, to-
davia a literatura ainda ndo oferece conteido neste contexto em especifico, fato que possibilita

uma nova drea de pesquisa.



Capitulo 6

METODOLOGIA

Este capitulo contém todos os passos para obtencdo das sequéncias de DNA utilizadas,
assim como detalhes sobre a implementacdo dos métodos de Classificacdo Hierdrquica e

Deep Learning,

6.1 Visao Geral

Considerando que este trabalho € o primeiro a abordar a classificagdo de TEs como um
problema de CH, a literatura ainda nao apresenta conjuntos de dados. Sendo assim, sequéncias
de DNA previamente anotadas com TEs foram extraidas de bancos de dados publicos, € mape-
adas de forma a constituir um problema de CH. Em seguida, vetores de caracteristicas foram
extraidos e pre-processados. Por fim, duas etapas de experimentos foram realizados. A primeira
etapa consiste em verificar se métodos de Classificacao Hierdrquica sao superiores a 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 dltima etapa, consiste em comprovar se a utilizacao de Deep Learning melhora
o desempenho dos método em problemas de CH. Para tanto, compara-se se a adicao de camadas
ocultas favorece ou ndo os resultados. Para enriquecer os experimentos nesse sentido, conjuntos
de dados de proteinas do tipo GPCR (G protein—coupled receptor) e EZ ((Enzyme Commission)

foram adicionados aos experimentos.

Em ambas etapas de experimentos, testes estatisticos sao utilizados para validar seus resul-

tados. A lista a seguir sumariza o desenvolvimento deste capitulo.

1. Obtencao do Conjunto de Dados (Sequéncias de DNA);
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2. Extragdo de Caracteristicas;

3. Pre-processamentos dos dados;

4. Avaliacdo dos resultados;

5. Experimentos 1 : Homologia vs Aprendizado de Maquina;

6. Experimentos 2 : Experimentos com Deep Learning.

Todas as etapas de desenvolvimento sdo explicadas com mais detalhes a seguir, enquanto

os experimentos estdo no préximo Capitulo.

6.2 Obtencao do Conjunto de Dados

De acordo com a nomenclatura de Silla (SILLA; FREITAS, 2010), todos os conjuntos de

dados usados nesta pesquisa sio definidos pela tupla (Arvore, HSC, Ndo obrigatdria).

6.2.1 Elementos Transponiveis

Nesta pesquisa, foram montados trés conjuntos de dados distintos a partir de repositorios

publicos com TEs previamente anotados:

e PGSB: compilagdo de vérias sequéncias repetitivas de plantas oriundas de bancos de da-

dos publicos (TREP, TIGR repeats, PlantSat e Genbank) (NUSSBAUMER et al., 2013);

e REPBASE: referéncia mundial com sequéncias repetitivas provenientes de vdrias espécies

eucarionte (JURKA et al., 2005);

e PGSB + REPBASE: concatenacdo dos dois conjuntos de dados.

Todas as sequéncias coletadas foram organizadas de maneira hierarquica de acordo com a
taxonomia de Wicker (Figura 2.2). Vale ressaltar que estes repositorios ndo cont€ém todas as
classes da taxonomia de Wicker. Isto é esperado, pois a taxonomia de Wicker é dada como
uma tentativa de unificar a classificacdo de TEs, e ainda se encontra em desenvolvimento e

adaptacao.

Para a transcricdo da classe de um TE aplicou-se um esquema numérico no qual cada
sequéncia recebeu um né da taxonomia de Wicker (Figura 2.2) como classe. Para exempli-

ficar, supondo que uma sequéncia tenha o rétulo Gypsy, seu novo rétulo serd 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 € uma subclasse da
Classe 1 Retrotransposons. Desta maneira, cada instancia recebe uma nova classe correspon-
dente ao né da hierarquia associado ao TEs. A Tabela 6.2 apresenta mais detalhes sobre cada

repositorio.

Detalhes estatisticos sobre estes conjuntos de dados sao apresentados na Tabela 6.1. Adicio-
nalmente, suas hierarquias sdo apresentadas nas Figuras 6.1 e 6.2. Vale ressaltar que a hierarquia

da Figura 6.2 também € valida para o conjunto de dados PGSB + REPBASE.

Tabela 6.1: Estatisticas dos conjuntos de dados de TEs

Conjunto de dados ~ # Exemplos  # Atributos  # Classes por nivel

PGSB 18678 336 2/4/131/5
REPBASE 34559 336 2/5/12/9
PGSB+REPBASE 53049 336 2/5/12/9

Figura 6.1: Hierarquia do conjunto de dados PGSB

6.2.1.1 Extracao de Caracteristicas

Atualmente existem diversas maneira para transformar sequéncias de DNA de comprimento
desiguais em um vetor de caracteristicas 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: Distribuicao de exemplos por classe

Retrotransposons(1) [15998]

DNA Transposons(2) [2680]

LTR(1.1) [15336]
Copia(1.1.1) [4279]
Gypsy(1.1.2) [7625]

Subclassel (2.1) [2680]
TIR (2.1.1) [1600]
Tcl-Mariner (2.1.1.1) [356]

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

SINE (1.5) [191] Mutator (2.1.1.3) [320]
PIF-Harbinger (2.1.1.8) [141]
CACTA (2.1.1.9) [720]

Retrotransposons(1) [22414] DNA Transposons(2) [12145]
LTR(1.1) [18768] Subclassel (2.1) [12145]
Copia(1.1.1) [6313] TIR (2.1.1) [7903]
Gypsy(1.1.2) [10068] Tcl-Mariner (2.1.1.1) [2351]
Bel-Pao(1.1.3) [1827] hAT (2.1.1.2) [2437]
DIRS(1.2) [374] Mutator (2.1.1.3) [735]
LINE (1.4) [2516] Merlin (2.1.1.4) [73]
R2(1.4.1) [78] Transib (2.1.1.5) [123]

REPBASE RTE(1.4.2) [439] P (2.1.1.6) [376]
Jockey(1.4.3) [242] Piggybac (2.1.1.7) [353]
L1(1.4.4) [1566] PIF-Harbinger (2.1.1.8) [874]
1(1.4.5) [194] CACTA (2.1.1.9) [581]
SINE(1.5) [753]
tRNA(1.5.1) [505]
7SL(1.5.2) [95]
55(1.5.3) [29]
Retrotransposons(1) [38412] DNA Transposons(2) [14637]
LTR(1.1) [34104] Subclassel (2.1) [14637]
Copia(1.1.1) [10592] TIR (2.1.1) [9315]
Gypsy(1.1.2) [17693] Tcl-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]
1(1.4.5) [194]
SINE(1.5) [944]
tRNA(1.5.1) [505]
7SL(1.5.2) [95]
5S(1.5.3) [29]

PIF-Harbinger (2.1.1.8) [1015]

CACTA (2.1.1.9) [1301]




6.2 Obtencdo do Conjunto de Dados 75

Figura 6.2: Hierarquia do conjunto de dados REPBASE

K-mers s3o descritos como uma maneira simples e eficiente de representar sequéncias
de DNA com base em sua composi¢ao acido nucleica. De maneira mais formal, dado uma
sequéncia de DNA, K-mers sdo vetores do tipo {a, 00,03, ....05,} no qual cada valor repre-
senta a quantidade de ocorréncias da subsequéncia ;, sendo ; composto por elementos do
conjunto {A,7,G,C} e || = k.

Para exemplificar, supondo K = 2 e a sequéncia ATCGA, as subsequéncias a serem con-
tadas sdo {AA,AT,AC,AG,TA,TT,TC,TG,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 Proteinas

Como mencionado anteriormente, conjuntos de dados referentes a proteinas também foram
utilizados para complementar a avaliacdo de métodos Deep Learning. Quando comparado a
TEs, a classificacdo de proteinas, também chamada de PFP (Protein Function Prediction), ja
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

as caracteristicas da hierarquia serem idénticas as dos TEs (Arvore,SCH,Ndo obrigatéria).

O primeiro, GPCR, consiste em proteinas capazes de reagir a moléculas que estdo fora da
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c€lula. Desta maneira, GPCR sdo capazes de ativar sinais fisicos que correspondem a resposta
adequada ao estimulo anterior. Também ja € conhecido que GPCR estdo envolvidas em vérias

doencas e uma grande quantidade de drogas as t€ém como alvo.

Por sua vez, EC correspondem a enzimas que sao moléculas com fungdes catalizadoras.
Isto €, sdo capazes de acelerar reagdes quimicas, possibilitando o metabolismo dos seres vivos.
Em grande parte, muitas reacdes nao aconteceriam naturalmente sem elas. As caracteristicas

dos conjuntos de dados de proteinas sdo apresentadas na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Estatisticas dos conjuntos de dados de Proteinas

Conjunto de Dados # Exemplos # Atributos # Classes por Nivel

EClnterpro 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 12/54782/50
GPCRProsite 6167 129 97507791749
GPCRPrints 5324 283 8/46/76/49
GPCRPfam 6967 75 12/52/79/49

6.2.2.1 Extracao de Caracteristicas

Para ambos tipos de proteinas, foram utilizados a presenca de assinaturas (motifs), peso
molecular e comprimento de sequéncia. Para cada sequéncia, verifica-se se uma determinada
assinatura, de acordo com um dos quatro repositdrios, caso esteja presente seu valor é 1, caso
ndo, 0. Por sua vez, o peso molecular corresponde a soma acumulada do peso atdomico de
cada nucleotideo. Por fim, o comprimento molecular é dado pela quantidade de nucleotideos

presentes na sequéncia.

Variando de acordo com o repositério, assinaturas correspondem a certos padroes presentes
na sequéncia, em grande parte estes sdo subsequéncias associadas a uma determinada proprie-
dade. O repositério Prosite utiliza assinaturas baseadas em expressoes regulares; Prints utiliza
varios grupos de assinaturas nao sobrepostas; o restante deles, com excec¢do do Interpro, em-
prega Cadeias Ocultas de Markov. Por sua vez, o repositério Interpro consiste na concatenagao

de vérias assinaturas providas por miltiplos repositérios ! (COSTA et al., 2007).

Thttps://www.ebi.ac.uk/interpro/
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6.3 Pre-processamento dos Dados

Com o intuito de ajustar a distribuicdo dos atributos, de maneira que todos possuam a
mesma relevancia, na etapa de pre-processamento, aplica-se a normalizacdo. Esta consiste em
ajustar os atributos utilizando a Equagio 6.1 no qual min(x) corresponde ao valor minimo de

um determinado atributo x, max(x) ao valor maximo e x’ a0 novo valor de x normalizado.

N min(x)

~ max(x) — min(x) ©.D

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 Avaliacao dos Resultados

Para problemas de classificacdo tradicional, medidas como: precision, recall e f-measure,
sdo frequentemente utilizadas, entretanto estas nao apropriadas para esta pesquisa, pois descon-
sideram aspectos relacionados a hierarquia de classes. Sendo assim, medidas especificas para

CH foram adotadas.

6.4.1 Medidas de Classificacao Hierarquica

Devido a sua popularidade e simplicidade, serdo utilizadas as medidas hierarchical pre-
cision (hP) e hierarchical recall (hR). Inicialmente propostas por (KIRITCHENKO; MATWIN; FA-
MILIL, 2005) e recomendadas por (SILLA; FREITAS, 2009b), elas estendem as medidas homonimas
e consideram que um exemplo pertence nao apenas a uma classe, mas também a todas as
suas classes ancestrais na estrutura hierdrquica. As medidas sdo definidas formalmente nas
Equagdes 6.2 e 6.3, sendo C; o conjunto de todas as classes esperadas de um exemplo i, e Z; o

conjunto de todas as classes preditas para um exemplo i.

~ YilzindG|

WP — _ YilZinG
Y |Zi|

(6.2) hR = =———~—— (6.3)
¥ |Cil
Como pode-se notar, essas medidas sdo facilmente computdveis e ndo dependem de parametros
extras. Todavia, utilizadas isoladamente elas sdo inadequadas para a avalia¢do de classifica-
dores (SEBASTIANI, 2002). Sendo assim, elas devem ser combinadas na medida hierarchical
f-measure (hF) (Equagdo 6.4).
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B 2% hPxhR

hF = 6.4
hP +hR ©4)

Afim de exemplificar o cdlculo destas medidas, exemplos sdo apresentados na Tabela 6.4.
O Exemplo 1 contém uma classificacdo 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 dltimo nivel, desta
maneira as medidas apresentam valores parciais, 2/3. No segundo exemplo, exemplifica-se uma
situacdo no qual nao houve nenhum acerto, ou seja, uma classificacio totalmente erronea, natu-
ralmente todas as medidas apresentam valor 0. Por outro lado, o terceiro exemplo apresenta uma
classificacdo inteiramente correta, obtendo o valor 1 para todas as medidas. Por fim, o dltimo
exemplo mostra uma classificacdo 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 a 1, enquanto AR se
limita a 0.5, resultando em 2/3 para a hF. Vale ressaltar que a notacao as classes 1/2 e 2/2 repre-
sentam classes diferentes, pois esta notacao representa a subclasse 2 filha da classe 1, enquanto

a subclasse 2 esté associada a classe 2 respectivamente.

Tabela 6.4: Exemplo de predi¢coes e medidas de avaliacao por Nivel

Esperado Predito |Z;| |G| |ZiNCil

Exemplo 1 1/1/2 1/1/1 3 3 2
Exemplo2  2/1/1/1 1/1/1 3 4 0
Exemplo 3 1/1/1 1/1/1 3 3 3
Exemplo4  2/1/1/2 2/1 2 4 2
Total - - 11 14 7
- hP hR hF - -

- 711 7/14  0.56 - -

Para melhor compreender os resultados em trabalhos de Classificacao Hierarquica, também
avalia-se os resultados por niveis da hierarquia. Neste caso, sdo consideradas somente classes
até um determinando nivel, eliminando classes que estdo além do nivel em questdo com res-
peito as classes esperadas. Também com o intuito de exemplificar, a Tabela 6.5, no qual |LZ;|
corresponde a medida |Z;| por nivel, por sua vez |LC;| corresponde a medida |Zi| e naturalmente
|LZ; N LC;| corresponde a intersec¢do, exemplifica como ajustar o vetor de classes para calcular

as medidas com respeito a cada nivel.

Semelhantemente as versdes ja apresentadas, na versdao por nivel as mesmas Equacdes sao
utilizadas. Para cada exemplo, obtém-se um vetor no qual cada posicdo possui um valor asso-
ciado a medida do nivel em questdo. No caso da medida |LZ;|, o vetor possui a quantidade de

classes preditas para cada nivel da hierarquia, por exemplo, para o Exemplo 1, as classes 1/1/1
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Tabela 6.5: Exemplo de predicoes e medidas de avaliacao por Nivel

Esperado Predito  |LZj| |LC;| |LZ; N LC;|

Exemplo 1 1/172 1/71/1  [1,2,3,0] [1,2,3,0] [1,2,2,0]
Exemplo2  2/1/1/1 /171 [1,2,3,0] [1,2,3,4] [0,0,0,0]
Exemplo 3 1/1/1 /171 [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 |LC;|, considera-se as classes esperadas para cada nivel,

no Exemplo 2, utiliza-se o vetor [1,2,3,4] uma vez que sua classe € 2/1/1/1.

Por fim, no caso da intersec¢dio, |LZ; N LC;|, conta-se a quantidade de classes que estdo
presentes em ambos Esperado e Predito com prioridade ao Esperado. Isto €, caso o comprimento
do vetor de classes do predito seja maior que o esperado, classes preditas de niveis além do
esperado sdo ignoradas. De maneira informal, itera-se ambos vetores de classes, retirando
classes além do nivel em questdo, até que todas os niveis 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
ultimo nivel somente duas classes sdo iguais. A Tabela 6.6 apresenta as medidas calculas por

nivel.

Tabela 6.6: Medidas hP,hR e hF por Nivel

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 Estatisticos

Para garantir a relevancia estatisticas dos resultados, utilizou-se a avaliagdo 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 estdo nas
posicdes mais altas do ranking. Por sua vez, métodos conectados por uma barra horizontal nao

apresentam diferenca estatisticamente significativa.
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6.5 Abordagens e Algoritmos

Neste trabalho foram implementadas algumas das abordagens de CH detalhadas no Capitulo
4, juntamente com as RNAs Denoising Auto-Encoder e Restricted Boltzmann Machine descritas

anteriormente.

6.5.1 Abordagens de Classificacao Hierarquica

Para o desenvolvimento de abordagens de CH, preferiu-se utilizar as estratégias locais,
devido a possibilidade de utilizacdes de RNAs como classificadores, mais precisamente as es-
tratégias locais LCPN e LCL.

Optou-se por ndo empregar a estratégia LCN pois, como ji detalhado na Subsecado 4.2.1,
a estratégia LCN apresenta maior complexidade computacional e pode levar a multiplas incon-
sisténcias. Além disso, varios trabalhos recentes optam por utilizar LCPN (Subsecdo 4.2.2.1) e

LCL (Subsecdo 4.2.4).

Naturalmente, as estratégias propostas nesta pesquisa, nlLCPN e LCPNB, também foram
investigadas. Como ressaltado anteriormente, estas estratégias adicionam um né ficticio para
cada nd pai que também é uma classificacdo {obrigatdria}. Para exemplificar sua aplicagdo
nos conjuntos de dados, as Figuras 6.3 e 6.4 apresentam as hierarquias modificadas para os

conjuntos de dados PSGB e REPBASE respectivamente.

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 correcdes SWV (PAES; PLASTINO; FREITAS, 2012) e Simple-
Prune (CERRI et al., 2016) foram utilizadas, devido ao fato que seus métodos de corre¢io sao
consideravelmente diferentes. O método SWV utiliza as probabilidades preditas pelos clas-
sificadores para ajustar sua classificagdo. Por sua vez, o método Simple-Prune simplesmente
elimina qualquer classificagdo cujo n6 pai nao foi predito. No caso da estratégia LCPN, incon-

sisténcias nao sao possiveis.

As estratégias testadas nesta pesquisa sdo listadas a seguir.

LCPN (Subsecio 4.2.2);

LCL com correcao SWV (Subsecio 4.2.3);

LCL com correcao SimplePrune (Subsecao 4.2.3);

nlLCPN (Subsec¢ao 5.1);

LCPNB (Subsecao 5.2).

Como classificadores locais, optou-se por utilizar Deep MLPs (Subse¢do 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 parametros,

uma vez que a otimizagao destes resulta em um nimero exponencial de combinacdes
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A abordagem Flat ndo foi utilizada, pois apesar de ser uma abordagem de CH, ela nao

considera aspectos hierdrquicos e consequentemente foge do escopo do trabalho.

Também € vélido ressaltar que, até o momento, ndo existe nenhuma biblioteca ou Fra-
mework especifico 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 construcdo de diversos tipos de RNAs de maneira intuitiva € modular. Além
disso, possibilita a utiliza¢ao de diversos parametros recém propostos como a func¢ao de ativagcao
ReLu (NAIR; HINTON, 2010) e otimizadores como o Adam (KINGMA; BA, 2014b). Como sua
implementagdo requer a utilizacdo de um backend, optou-se por utilizar o Theano (Theano De-
velopment Team, 2016). Trata-se de uma biblioteca Python programdavel cujo intuito é acele-
rar, através de paralelismo massivo, a geracdo de codigo em baixo nivel e utilizacdo de GPU

(Graphics Processing Unit).

Como parametros para as RNAs, foram utilizadas os seguintes valores: 200 neurdnios para
cada camada oculta, 200 épocas, 1 a 3 camadas ocultas e inicializagdo uniforme de pesos entre
-0.05 a 0.05. Cada camada oculta € seguida de uma camada de Dropout, com 50%, para as
MLPs e uma camada de ruido, também de 50%, é atribuida para a camada de entrada dos

Auto-Encoders.

No caso da MLPs, o algoritmo Adam foi utilizado com seus parametros padrdes (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 relacdo as funcoes
de ativacdo, foi utilizada funcdo de ativacdo Relu nas camadas ocultas, enquanto nos Auto-
Encoders foi utilizada a soffmax na camada de saida. A Equacdo 6.5 descreve a funcao softmax,
no caso Y; corresponde ao valor de ativa¢ao proveniente do neurdnio j e m refere-se a quantidade

total de neuronios.

el

W (6.5)
J

Surpreendentemente, o Keras niao oferece um médulo 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 (Subse¢do 3.2.1) com k = 1. Em ambas camadas

ocultas e de saida, a funcdo logistica foi utilizada.

6.6 Homologia

Normalmente, os métodos de homologia utilizam um vasto banco de dados no qual a
sequéncia buscada é comparada com intimeras outras sequéncias. Entretanto, devido a aplicacao

de técnicas de AM, optou-se por separar as sequéncias de DNA em conjuntos de teste e treino.

Desta maneira, os métodos BLASTn e RepeatMasker serdo executados seguindo o mesmo
procedimento que as abordagens de CH. No caso, foram utilizados 10-fold cross-validation.
Os outros métodos discutidos no Capitulo 2 ndo foram avaliados, pois apresentam as seguintes
deficiéncias: limitados a somente certos tipos de TEs, disponibilizados somente com classifica-

dores treinados ou ndo acessiveis publicamente.

6.6.1 BLASTn

Como ja especificado na Subsecao 2.1.1, o BLAST requer arquivos do tipo FASTA como
entrada. Para preservar os dados correspondentes a sequéncia, seu identificador (id) e sua classe

sdo armazenados.

Em seguida, € necessaria usar a ferramenta FORMATDB. Esta converte ambos os arquivos
FASTA de treino e teste para o formato de uso interno do BLAST. Para isso € utilizada a linha

de comando: formatdb — pF —ifilepath — nfileout put.

O parametro —pF indica que as sequéncias em questdo correspondem a nucleotideos. Por
sua vez, os parametros —i e —n indicam os caminhos dos arquivos de entrada e saida respecti-
vamente. Intuitivamente, filepath e fileout put correspondem ao caminho dos arquivos e fasta

e caminho dos arquivos de saida respectivamente.

Em seguida, executa-se o BLASTn. E vilido ressaltar que o BLAST nio é desenvolvido
especificamente para TEs. Neste ambito, o trabalho de (WICKER et al., 2007) sugere a utilizagao

dos parametros identity e cover com valor acima de 80.

O parametro identity, referenciado por —perc_identity, corresponde a extensao no qual as
sequéncias possuem o mesmo nucleotideo. Por sua vez, o pardmetro cover, —gcov_hsp_perc,
corresponde a porcentagem de cobertura do alinhamento em relacdo ao comprimento total da

sequéncia.
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Também decidiu-se selecionar somente a sequéncia alinhada com maior confiabilidade.
Desta maneira, o parametro —max_target _seqs € setado para 1. Os outros pardmetros sao man-
tidos em default. Como formato de saida, optou-se por usar o XML devido a sua interpretabili-
dade.

Para processar os resultados do BLASTh, utilizou-se a biblioteca Biopython?. Esta oferece

o parsing de maneira eficiente dos XML.

Desta maneira, ao obter a sequéncia homoéloga, recupera-se sua classe e esta é dada como
classificagdo. Para algumas sequéncias, ndo obtém-se sequéncia homodloga, ou seja, o BLASTn
nao foi capaz de obter um alinhamento. configurando um caso de No Hit. Nestas situacoes, a

classe majoritéria € utilizada para a classificacao.

Nesta pesquisa, utilizou-se 0 BLASTn na versdo 2.2.31+, associado com o FORMATDB
versdo 2.2.26.

6.6.2 Repeat Masker

Da mesma maneira que o método BLASTn, o RepeatMasker também requer arquivos no
formato FASTA. Como ja apresentado na Subsec¢do 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 sera utilizado como um

classificador no qual a classe associada a sequéncia homdloga serd dada como classificagao.

Nesta pesquisa, utilizou-se o Repeat Masker versao 4.0.7 e Cross_Match versao 0.990319.

Zhttp://biopython.org/



Capitulo 7

EXPERIMENTOS

Este Capitulo traz os resultados e a discussdo de ambas as etapas de experimentos. Inicial-
mente, discute-se sobre os resultados da homologia quando comparada ao Aprendizado de

Mdgquina. Em seguida, experimentos utilizando métodos de Deep Learning sdo investigados

Para melhor sumarizar e representar os resultados, estes sdo discutidos utilizando a métrica
hierarchical f-measure Equacdo 6.4. No caso, seus valores sdo representativos, pois contém as

outras métricas em sua formulagao.

Igualmente para facilitar o compreendimento dos experimentos, nos experimentos de Apren-
dizado de Maquina com Homologia, foi analisado o cenério geral e cada nivel individualmente.
No caso dos experimentos comparando Deep Learning, optou-se por apresentar somente a Ta-
bela com os resultados considerando todos os niveis e os testes de Nemenyi de cada nivel indi-
vidualmente. As Tabelas referentes aos resultados por niveis estdo disponiveis separadamente

no Apéndice A, devido ao grande volume de resultados.

7.1 Aprendizado de Maquina vs Homologia

Primeiramente métodos de Aprendizado de Maquina (AM) tradicionais sdo comparados
com a homologia. Para tanto, considerou-se somente a utilizacdo 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 Classificagdo Hierdrquica conside-

rando todos os niveis estdo contidos na Tabela 7.2.

Ao comparar os métodos de homologia entre si, percebe-se que, com excecao do Nivel 3
no conjunto de dados PGSB, em todas as situacdes o0 método RM apresentou resultados superi-

ores. De certa maneira, este comportamento € 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
Nivel 1 0.90+0.01 0.91+0.07
Nivel 2 0.88+0.01 0.91+0.08
Nivel 3 0.73+0.017 0.72£0.01
Nivel 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
Nivel 1  0.68+0.08 0.68+0.01
Nivel 2 0.68+0.08 0.78+0.01
Nivel 3 0.56%0.06 0.70+0.02
Nivel 4 0.2140.15 0.62+0.08
PGSB +REPBASE
Todos 0.63+£0.04  0.79 £0.113 0.72 £+ 0.020 0.59 £ 0.070
Nivel 1  0.76£0.03 0.78+0.01
Nivel 2 0.76%0.03 0.78+0.01
Nivel 3 0.62+0.03 0.70+0.01
Nivel 4  0.2440.08 0.62+0.05

vido especialmente para sequéncias com repeti¢des, enquanto o BLAST é um método geral de

homologia.

Apesar de estarem sendo utilizados em um contexto de Aprendizado de Maquina, nota-
se que os métodos apresentam resultados satisfatorios em algumas situacdoes. Em particular,
no conjunto de dados PGSB, ambos apresentaram resultados préximos a 0.8 quando anali-
sando todos os niveis e mantiveram resultados altos nos primeiros dois niveis. Todavia, no caso
do REPBASE e PGSB+REPBASE, os resultados sdo desencorajadores quando comparados as
técnicas de AM.

Adicionalmente, a quantidade de No Hits (sem classifica¢do) é surpreendentemente alta em
todos os conjunto de dados. Na melhor situagdo, o método BLASTn obteve 55% de sequéncias
sem classificacdo. Desta maneira, a inviabilidade desses métodos segundo esta metodologia é
ressaltada. Ainda, pode-se afirmar que os resultados foram acrescidos artificialmente devido a

classificagcdo padrdo atribuida para a classe majoritaria no caso de No Hits.

Porém, deve-se levar em consideracdo que normalmente ha uma vasta biblioteca de sequéncias
pré-anotadas, consideravelmente maior que os folds utilizados. Assim, ndo deve-se desconsi-
derar a homologia por inteira. Esta € um dos métodos mais consolidado na literatura de bioin-

formadtica e sua utilizacdo em seu contexto ainda € 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
Nivel I 0.96+£0.02 0.96+0.02 0.96+0.02 0.96+£0.02 0.96+0.02
Nivel 2 0.96+0.02  0.96+0.02 0.96+0.02 0.96+0.02 0.96+0.02
Nivel 3 0.80+£0.02 0.80+0.02  0.80£0.02 0.85+£0.03 0.85+0.03
Nivel 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
Nivel I 0.95+£0.01 0.95+0.01 0.95+0.01 0.95+0.01 0.95+0.01
Nivel2 0.95+0.01 0.95£0.01 0.95+0.01 0.95+0.01 0.95+0.01
Nivel 3 0.84+£0.01 0.84+0.01 0.84+0.01 0.85+0.01 0.85+0.01
Nivel 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
Nivel I 0.95+£0.01 0.94+0.01 0.94£0.01 0.94£0.01 0.94+0.01
Nivel 2 0.95+0.01 0.94£0.01 0.94+0.01 0.944+0.01 0.9440.01
Nivel 3 0.82+0.02 0.81+0.02  0.82+£0.01 0.83£0.02 0.83+0.02
Nivel 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 estatistico (Figura 7.1), a estratégia proposta nesta pesquisa,
LCPNB, foi ranqueada em primeiro lugar com relevancia estatistica sobre as outras estratégias
ao analisar todos os niveis. Por sua vez, métodos de homologia foram designados como estatis-

ticamente inferiores aos métodos de AM, porém igualmente entre si.

No primeiro e segundo niveis 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 trés conjuntos de dados com desvio padrao minimo. Estes valores mo-
tivam a aplicacdo de AM, principalmente em casos cujo interesse reside nestes niveis. Como
esperado, ndo existe diferenca estatistica entre as estratégias de HC, todavia os métodos de

homologia, novamente, sdo ranqueadas em posi¢des inferiores.

No terceiro nivel, percebe-se resultados similares quando comparados a todos niveis (Fi-
gura 7.4). A estratégia LCPN e suas variantes, nILCPN e LCPNB, juntamente com a SWYV,

apresentaram resultados estatisticamente superiores.

Inesperadamente, no ultimo nivel (Figura 7.5), o método RepeatMasker foi estatistica-
mente equivalente as estrategias SimplePrune, LCPN e SWV, enquanto as estratégias LCPNB,

nlLCPN e SWV sio superiores as demais, porém iguais entre si. Este comportamento € ex-
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CD
1 2 3 4 5 6 7
L | | | | |
LCPNB ——— SimplePrune
nlLCPN —M8M8M8M8m8m8™— RepeatMasker
LCPN — BLAST
SWv

Figura 7.1: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Todos Niveis

CD
2 3 4 5 6 7
L | | | | |
nILCPN LCPNB
swW —mM— RepeatMas
SimplePrune —M8M8M8M8@™M — BLAST

LCPN

Figura 7.2: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nivel 1

CD
2 3 4 5 6 7
L 1 1 1 1 |
SWv LCPN
nILCPN ——— RepeatMasker
LCPNB —M8Mm8m8™8 ™ — BLAST

SimplePrune

Figura 7.3: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nivel 2
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CD
1 2 3 4 5 6 7
L | | | | |
LCPNB —M8M8m™— SimplePrune
nlLCPN —mMm RepeatMasker
LCPN —— BLAST

SWv

Figura 7.4: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nivel 3

CD
2 3 4 5 6 7
L 1 1 1
LCPNB ——8— SimplePrune
nLCPN —48M8M8M8M8 ——— RepeatMasker
SWv BLAST

LCPN

Figura 7.5: Teste de Nemenyi - Comparando Homologia com Machine Learning - Nivel 4
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plicado pelo desbalanceamento dos conjuntos de dados no qual uma quantidade minima de
instancias pertencem ao dltimo nivel da hierarquia. Em concordancia com as outras situacoes,

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 Classificacao Hierdrquica, destacando aspectos como a adi¢ao de camadas
ocultas, assim como sua capacidade de generalizacao especialmente em niveis inferiores. Es-
tes experimentos buscam estudar como a adi¢do de camadas ocultas afeta o desempenho das
redes neurais. Para tanto redes neurais com 1 a 3 camadas ocultas foram comparadas entre si
independente da abordagem de Classificacao Hierdrquica. Para comprovar os resultados, testes
estatisticos foram realizados levando em consideracao a média de cada abordagem em todos os

conjuntos de dados por fold.

Em todas as figuras e tabelas nesta secdo, adotou-se uma notac@o na qual a quantidade de
camadas ocultas € descrita logo apds a sigla da rede neural utilizada, por exemplo, Stacked De-
noising Auto-Encoder com trés camadas ocultas (SDA3). Como também destacado no Capitulo
6, com o intuito de complementar a andlise, oito conjuntos de dados da literatura, referentes a

predi¢cdo de fungdes de proteinas, foram adicionados.

2 3 4 5 6 7 8 9

L | | | | | | |
SDA2 ——— MLP1
SDA3 —M— MLP3
SPAl —M8M8M8M8M8M ———— RBM1
MLP2 RBM2

— RBM3

Figura 7.6: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Todos Niveis

Como observado nas Tabelas 7.3, 7.4, 7.5, e na Figura 7.6, a adi¢do 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
¢ 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 0.904+0.03
MLP3  0.88+0.03 0.88+0.02 0.88+0.02 0.90+0.03 0.90+0.03
SDAE1 0.884+0.02 0.88+0.02 0.884+0.02 0.904+0.02 0.90+0.02
SDAE2 0.89+0.02 0.88+0.02 0.88+0.03 0.904+0.02 0.91+0.02
SDAE3 0.89+0.02 0.89+0.02 0.89+0.02 0.914+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 0.814+0.1 0.79£0.11 0.78+0.11
RBM3 0.56+0.14 0.56+0.14 0.594+0.12 0.54+0.15 0.54+0.15
REPBASE
MLP1 0.854+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  0.854+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 0.861+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 0.594+0.10
RBM3 0.39+£0.10 0.39£0.10 0.39£0.10 0.34+0.09 0.344+0.09
PGSB + REPBASE
MLP1 0.854+0.02 0.854+0.02 0.854+0.02 0.86+£0.02 0.86+0.02
MLP2 0.854+0.02 0.85+0.01 0.85+0.01 0.86+£0.02 0.86+0.02
MLP3 0.854+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 0.7540.03
RBM2 0.62+0.06 0.60+0.04 0.54+0.11 0.59+0.02 0.59+0.02
RBM3 048+0.13 0.46+0.14 0.51+£0.13 0.47+0.15 0.4740.15

Todavia, a sua inferioridade estatistica ndo € muito agravada em valores, pois em grande
parte as redes MLP2 e MLP3 estdo atras por 1% ou 2%. O mesmo ndo se aplica as RBMs,
uma vez que estas atingem valores minimos de desempenho em algumas situacdes como 39%
no conjunto de dados REPBASE. Esta deterioracao de resultados € 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 hipotese a respeito da relativa falha das RBMs reside em dois aspectos: aproximacoes e
Overfitting. Como descrito com mais detalhes na Secdo 3.2.1, o algoritmo Constrastive Diver-
gence utiliza a amostragem de Gibbs, uma aproximacao da distribuicao da rede, para atualizar
os pesos. Esta propriedade ndo estd presente nas outras redes, uma vez que MLPs e SDAs
utilizam o gradiente descendente. Além disso, existe um decaimento notavel quando a rede
se torna mais profunda. Ao contrdrio do esperado, a adicdao de camadas ocultas, neste caso,
ndo proporcionou mais generalizagdo, mas sim Overfitting. O mesmo ndo acontece com outras
redes devido ao Dropout e a camada de ruido extra da MLP e SDA respectivamente. Apesar do
fraco desempenho, ndo deve-se desconsiderar completamente RBMs. Assim como nas SDAs,
a arquitetura e algoritmos usados nesta pesquisa sdo suas primeiras versoes e trabalhos recentes

disponibilizam redes mais modernas neste contexto.

A superioridade estatistica dos SDAs profundos quando comparados a MLPs, apesar de
pequena, ressalta o potencial da inicializagdo dos pesos. No caso das MLPs, uma inicializa¢ao
padrdo foi utilizada. SDAs, por outro lado, usam o pré-treino nao supervisionado. Este, segundo
os resultados, favoreceu o desempenho das SDA, uma vez que MLPs utilizam praticamente a

mesma configuracdo e o seu Dropout simula a camada de ruido.

CD

3 4 5 6 7 8 9

L | | | | | |
MLP1 — MLP2
SDA1 — MLP3
SDA2 —— RBM1
SDA3 —M8M— RBM2

— RBMS3

Figura 7.7: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nivel 2

Apesar dos valores ligeiramente superiores, nos niveis 1 e 2, (Tabelas A.1, A.2, A3, e
Figuras A.1, 7.7), ndo existe superioridade estatistica. Todas as versdes de MLPs e SDAs,
quando comparadas entre si, apresentam a mesma relevancia estatistica, porém, quando RBMs

sdo comparadas, estas estdo constantemente ranqueadas em posicdes inferiores.

Devido a grande quantidade de instancias disponiveis, os resultados no primeiro nivel foram
consideravelmente altos, alcangando 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

indesejaveis.
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Da mesma maneira, no segundo nivel, foram obtidos resultados satisfatérios em muitas
situacOes, 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%.

CD

3 4 5 6 7 8 9

L | | | | | |
SDA2 — MLP1
SDA3 — MLP3
SDA1 ——— RBM1
MLP2 — RBM2

— RBM3

Figura 7.8: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nivel 3

Nos niveis 3 e 4 das hierarquias de TEs e proteinas, comportamentos idénticos aos niveis
anteriores foram obtidos. Como pode ser observado nas Figuras 7.8 ¢ 7.9, e Tabelas A.7, A.8,
A9, A.10, A.11 e A.12, as redes MLP e SDA, independentemente da quantidade de camadas

ocultas, foram estatisticamente superiores as RBMs.

No terceiro nivel, 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 proteinas EC. Por outro lado, nos conjuntos de dados GPCR, houve
situacOes 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 niveis mais profundos da hierarquia, uma
vez que a quantidade de dados diminui consideravelmente. Este € um problema intrinseco em

Classificacao Hierdrquica, e ja foi documentado em outros estudos (CERRI et al., 2016).

Mais uma vez, circunstancias similares sdo encontradas no quarto nivel. No geral, as redes
MLP e SDA mostraram resultados superiores, porém, em alguns poucos casos, RBMs com
uma camada oculta também se mostraram vidveis. 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 instancias quando

comparados aos TEs e proteinas.
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cD
—_—
2 3 4 5 6 7 8 9
L | | | | | |
SbA2 MLP1
SDA3 MLP3
SDA1 RBM1
MLP2 RBM2
L RBM3

Figura 7.9: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nivel 4
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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 0.534+0.01
MLP2 0.57£0.01 0.57£0.01 0.574£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 0.434+0.03
SDA3 0.58+0.01 0.584+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 0.774£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 0.574+0.01 0.48+0.03
SDA2 0.57+£0.01 0.574£0.01 0.57£0.01 0.58+0.01 0.4640.04
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 0.284+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 0.794£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 0.7840.02
SDA2 0.79+£0.01 0.794£0.01 0.79+£0.01 0.81+0.01 0.7940.02
SDA3 0.79+£0.01 0.7940.01 0.79+£0.01 0.81+0.01 0.7740.04
RBMI1 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 0.974+0.00 0.97+0.00
MLP3 0.93+0.00 0.93+0.00 0.93+£0.00 0.974+0.00 0.97+0.00
SDA1 0.9340.00 0.934+0.00 0.934+0.00 0.97+0.00 0.97+0.00
SDA2 0.93+0.00 0.93+0.00 0.93+0.00 0.974+0.00 0.97+0.00
SDA3 0.93+0.00 0.93+0.00 0.934+0.00 0.97+0.00 0.97+0.00
RBM1 091+£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 0.304+0.13 0.44+0.13
RBM3 0.71+0.22 0.71+£0.22 0.714+0.22 0.18+=0.09 0.1740.09
ECPrints
MLP1 0.92+0.00 0.92+0.00 0.92+0.00 0.954+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 091+£0.00 0.91+£0.00 0.91+£0.00 0.954+0.00 0.95+0.00
SDA1 0.924+0.00 0.924+0.00 0.924+0.00 0.95+0.00 0.94+0.00
SDA2 0.9240.00 0.924+0.00 0.9240.00 0.95+0.00 0.95+0.00
SDA3 0.924+0.00 0.924+0.00 0.924+0.00 0.95+0.00 0.95+0.00
RBM1 0.88+0.01 0.88+£0.01 0.88+£0.01 0.954+0.00 0.94+0.00
RBM2 0.14+0.03 0.14+£0.03 0.14+£0.03 0.284+0.00 0.63+0.04
RBM3 0.14+0.03 0.14+0.03 0.14+£0.03 0.21+0.02 0.3740.05
ECProsite
MLP1 0.93+0.00 0.93+0.00 0.93+0.00 0.9610.00 0.96+0.00
MLP2 0.93+0.00 0.93+0.00 0.93+0.00 0.96+0.00 0.9640.01
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 0.934+0.00 0.96+0.00 0.96-0.00
SDA2 0.93+0.01 0.93+0.01 0.934+0.01 0.96+0.00 0.96-+0.00
SDA3 0.934+0.00 0.934+0.00 0.934+0.00 0.96+0.00 0.96-+0.00
RBM1 0.92+0.00 0.92+0.00 0.92+0.00 0.961-0.00 0.96+0.00
RBM2 0.19+£0.00 0.19£0.00 0.19+£0.00 0.294+0.01 0.62+0.02
RBM3 0.19£0.00 0.19£0.00 0.19£0.00 0.16=+0.01 0.1640.01
EClnterpro
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 0.984+0.00 0.98+0.00
MLP3 0.944+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 0.934+0.00 0.98+0.00 0.98-+0.00
SDA3 0.93+0.00 0.93+0.00 0.934+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 0.924+0.01 0.92+0.01 0.924+0.01 0.36+0.09 0.36%+0.09
RBM3 0.65+0.27 0.65+£0.27 0.65+0.27 0.224+0.11 0.224+0.11




Capitulo 8

CONCLUSAO

Este capitulo contém as consideragées finais sobre esta pesquisa, apresentando detalhes
sobre o que pode ser concluido, contribuicées académicas e, por fim, ideias a serem explo-

radas em trabalhos futuros.

Neste mestrado, foi proposta a classificacdo de Elementos Transponiveis (TEs) como um
problema de Classificacdo Hierarquica (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 N6 Pai (LCPN) foram propostas: Classificador Local por N6 Pai ndo Folha
(nlILCPN) e Classificador Local Por N6 Pai e Ramo (LCPNB). Estas permitem classificacdes
Ndo obrigatoria automaticamente, e, no caso da LCPNB, a minimizacdo da propagacdo de

erros,

Para tanto, ambas sdo idénticas em suas fases de treino, adicionando um né ficticio para
cada classificador associado a um né pai que também é uma classificagcdo Ndo obrigatoria.
Desta maneira, estes classificadores aprendem a distinguir entre seis nos associados e seus
respectivos nos filho. A diferenca estd na fase de teste. Na primeira estratégia, nlLCPN,
uma nova instincia € classificada da mesma maneira que a estratégia LCPN. Assim, recursi-
vamente, a nova instancia € testada por nds pais até que um no folha seja atingido, porém caso
um classificador prediga a classe associada a si mesmo, o teste se encerra e uma classificagao
Ndo obrigatéria é obtida. Todavia, teoricamente, esta estratégia propaga erros, pois classificagoes

incorretas em niveis superiores podem levar a predi¢cdes totalmente incorretas.

Por sua vez, a segunda estratégia utiliza todos os classificadores da hierarquia. Nesta es-
tratégia, a instancia € testada por todos os classificadores para obter predi¢cdes de probabili-

dade. Em seguida, calcula-se a média das probabilidades até todas as predi¢cdes possiveis, € a
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classificagdo com maior média é dada como final. Desta maneira, mesmo se os classificadores

errarem, existe a possibilidade de corregdo.

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

sdo 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 versdes rasas. Ao estender essa
andlise para uma comparagdo nivel a nivel, um comportamento diferente é perceptivel. Nos
dois primeiros niveis da hierarquia, as RNAs apresentam desempenho muito préximo ao per-
feito, porém o resultado se deteriorou significativamente no terceiro e quarto niveis. Isto € um
fendmeno recorrente em problemas de CH, visto que a quantidade de exemplos para treino é
menor em niveis profundos. Desta maneira, neste trabalho, a classificacdo de TEs € consoli-
dada como um problema de CH. Concomitantemente uma analise sobre como redes profundas

se comportam em problemas de classificagao hierdrquica também é fornecida.

8.1 Contribuicoes

As principais contribuicdes desta pesquisa sdo sumarizadas em trés topicos: Classificagdao
Hierarquica de TEs, Deep Learning em problemas de Classificagdo Hierdrquica, e Projetos

Paralelos.

Como j4 mencionado, a classificagdo de TEs € realizada normalmente utilizando homolo-
gia, porém os experimentos desta pesquisa mostram que métodos de Classificacdo Hierarquica
apresentam resultados superiores. Durante os experimentos necessarios para esta contribuigao,
redes neurais com apenas uma camada oculta foram comparadas com o método de homologia

BLASThn, resultando na seguinte publicacao:

e 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 (IICNN), 2017.

Como continuidade, métodos de Deep Learning foram implementados e comparados com
redes neurais rasas. Esta andlise mostrou que, ao adicionar camadas, os resultados tendem a ser

superiores, resultando na publicagao:

e 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 (IICNN), 2018.

Adicionalmente, para auxiliar o desenvolvimento desta pesquisa, uma ferramenta para pre-
processamento de dados especifica para classificacdo hierarquica foi criada. Esta € capaz
de extrair caracteristicas de sequéncias de DNA e maped-las para uma hierarquia. Todas as
configuracdes sao totalmente flexiveis, permitindo sua aplicabilidade em varios problemas. O

manuscrito desta contribui¢do estd prestes a ser submetido a um periddico.

e Nakano, Felipe Kenji, et al. “Machine Learning Datasets for Hierarchical Classification

of Transposable Elements”. Ainda em avaliacdo.

Por fim, a dltima contribuicdo apresenta uma versao estendida dos trabalhos anteriores no
qual uma anélise com mais dados € realizada. Ambos os experimentos € manuscrito estdo em

desenvolvimento, com previsao de submissao ap6s a finalizacao do mestrado.

e Nakano, Felipe Kenji, et al. “Hierarchical Classification of Transposable Elements using

Deep Neural Networks”. Em desenvolvimento.

Além das contribui¢des anteriores, projetos paralelos também resultaram em contribui¢des.
A lista a seguir apresenta todos os trabalhos publicados que sao relacionados indiretamente ao

mestrado.

e Nakano, Felipe Kenji, and Ricardo Cerri. “Denoising Auto-Encoders as Feature Extrac-
tors in Hierarchical Classification Problems”. Encontro Nacional de Inteligéncia Artifi-

cial e Computacional (ENIAC) 2017 (NAKANO; CERRI, 2017);

e Kenji Nakano, Felipe, et al. “Stacking Methods for Hierarchical Classification”. IEEE In-
ternational Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA), 2017 (NAKANO
etal., 2017b);

e 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);

e Santos et. al. “Strategies for Selection of Positive and Negative Instances in the Hie-
rarchical Classification of Transposable Elements”. Aceito para publicacdo no Brazilian
Conference on Intelligent Systems (BRACIS) 2018.
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Anteriormente a utilizacdo de Deep Learning para Classificagdo Hierarquica, suas capa-
cidades representativas foram testadas, resultando em uma publicacio no ENIAC 2017, “De-
noising Auto-Encoders as Feature Extractors in Hierarchical Classification Problems”. Nesse
artigo, as representacdes aprendidas por Denoising Auto-Encoders (DAE) sdo utilizadas como
atributos para o classificador K-Vizinhos Mais Proximos. O resultado mostrou que DAEs sao

capazes de extrair representacoes minimas, porém significativas.

ApOs realizar a revisdo bibliografica, notou-se a auséncia de estratégias de Classificagdao
Hierarquica 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”
prop0Os utilizar probabilidades de predi¢des 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 dependéncias entre os targets fossem mapeadas automaticamente. Ao testar esta
abordagem em problemas Multi-Output, resultados satisfatérios foram atingidos, e, consequen-

temente, publicados.

No trabalho realizado durante o estagio de pesquisa no exterior (BEPE FAPESP) na Bélgica,
foi desenvolvido um moédulo de Active Learning para Classificacao Hierarquica dentro do fra-
mework Clus (VENS etal., 2008). Esse € um tema inédito, considerando que seu foco consiste em
problemas hierdrquicos multirrétulo. O manuscrito, assim como o manual desta contribuicao,

estdo em fase final de desenvolvimento.

O ultimo 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 selegdo de exemplos positivas € negativas para a estratégia Classificador Local
por N6. Os resultados mostram que utilizar o melhor método influencia consideravelmente o

desempenho dos classificadores.

8.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados satisfatorios, notou-se que, em alguns casos, a estratégia LCPNB ndo
¢ superior a nILCPN. Isto é contraditdrio, pois espera-se que a LCPNB apresente resultados
superiores devido ao seu método de redugdo de propagacao de erros. A suspeita estd nos nos
pais que apresentam poucos nds filhos, pois € muito provavel que predicdes erradas apresentem

probabilidades altas. Desta maneira, no futuro, pretende-se explorar outras maneiras de definir
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a classificagao final.

Adicionalmente, os experimentos mostraram que a quantidade reduzida de dados, assim
como seu desbalanceamento, pode prejudicar o desempenho dos classificadores, principalmente
em niveis mais profundos. Consequentemente, métodos que amenizem tais problemas sao pro-
missores. Ainda, no contexto de classificacdo hierdrquica, poucos trabalhos abordam este pro-

blema, possibilitando uma nova area de pesquisa.

Do ponto de vista das RNAs, outras arquiteturas também devem ser testadas. Particular-
mente, a rede Long Short Term Memory chama a aten¢do devido a sua capacidade de aprender a
partir de dados sequenciais (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). No contexto desta pesquisa,
sequéncias de DNA poderiam ser utilizadas diretamente para o seu treino, assim evitando a

extracao de atributos.

Da mesma maneira, neste trabalho, nenhuma das arquiteturas foi otimizada devido a quan-
tidade exponencial de combinagdes. No futuro, pesquisas poderiam ter como foco a otimizagao

de parametros em problemas de classificacdo hierdrquica.



Apendice A

RESULTADOS POR NiVEL

Como mencionado no Capitulo 7, os resultados por nivel de todos os conjuntos de dados
sdo apresentados a seguir. Novamente, nota-se que existe uma grande variagdo nos resultados a
medida que niveis mais profundos sdo investigados, os resultados tendem a decair, ressaltando

sua maior dificuldade.

Do ponto de vista do Aprendizado de Maquina, a dificuldade esta na grande quantidade
de classes associada a pequena quantidade de instancias, fato que, muitas vezes, acarreta na
falta de generalizacdo, resultando em classificadores propicios a Overfitting. Da mesma ma-

neira, o desbalanceamento de classes também contribui negativamente para o desempenho dos

classificadores.
CD
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SDA2 MLP1
SDA1 MLP3
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Figura A.1: Teste de Nemenyi - Comparando Deep Learning com Machine Learning - Nivel 1
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Tabela A.1: Resultados nos conjuntos de dados TEs - Nivel 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 0.954+0.02 0.95£0.02
SDAT  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 0.944£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
SDAT  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 0.944+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  0.7240.0
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 - Nivel 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 0.934+0.0 0.934+0.0 0.93£0.01 0.86%0.05
SDA1 0.93+0.01 0.934+0.01 0.93+0.01 0.93+0.0 0.86=+0.01
SDA2  0.93+0.0 0.934+0.0 0.934+0.0 0.93+£0.01 0.82+0.04
SDA3 0.93+0.01 0.93+0.01 0.93+0.01 0.934+0.01 0.75+0.08
RBM1 091+£0.01 091+£0.01 091+£0.01 0.93+0.0 0.8640.01
RBM2 0.9+0.01 0.940.01 0.94+0.01 0.9+0.01 0.88+0.03
RBM3 0.940.01 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 0.884+0.01
MLP2 0.92+0.01 0.92+0.01 0.92+0.01 0.92+0.01 0.894+0.01
MLP3 0.92+0.01 0.92+0.01 0.92+0.01 0.924+0.01 0.894+0.02
SDA1 0.924+0.01 0.924+0.01 0.924+0.01 0.92+0.01 0.88+0.01
SDA2 0.924+0.01 0.924+0.01 0.924+0.01 0.92+0.01 0.91+0.01
SDA3 0.914+0.01 0.914+0.01 0.914+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 0.884+0.01
RBM2 0.87+£0.02 0.87£0.02 0.87+£0.02 0.874+0.02 0.86+0.02
RBM3 0.87+£0.03 0.87+£0.03 0.87+£0.03 0.874+0.02 0.87+0.02
GPCRProsite
MLP1 0.86+0.01 0.86+0.01 0.86+0.01 0.86+0.01 0.740.04
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 0.7540.1
SDA1 0.864+0.01 0.86+0.01 0.86+0.01 0.86£0.01 0.7+0.04
SDA2 0.86+0.01 0.864+0.01 0.864+0.01 0.87+0.01 0.73+0.06
SDA3 0.864+0.01 0.864+0.01 0.864+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 0.844+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 0.9240.0 0.924+0.0 0.93+0.01 0.91+0.03
MLP2 0.92+0.0 0.92+0.0 0.924+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 0.940.02
SDA1 0.92+0.01 0.92+0.01 0.92+0.01 0.93+0.01 0.91+0.03
SDA2 0.924+0.01 0.924+0.01 0.924+0.01 0.93+0.01 0.91+0.02
SDA3 0.924+0.01 0.924+0.01 0.924+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 0.844+0.05 0.84+0.05 0.844+0.05 0.884+0.02 0.86+0.03
RBM3 0.82+0.02 0.82+0.02 0.82+0.02 0.844+0.03 0.83+0.04
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Tabela A.3: Resultados nos conjuntos de dados EC - Nivel 1

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB
ECPfam
MLP1 0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
MLP2 0.99+0.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
MLP3  0.99+0.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA1  0.9940.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA2 0.98+0.01 0.98+0.01 0.98+0.01 0.994+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 0.984+0.0 0.984+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
RBM2 0.83+0.17 0.83+0.17 0.83+0.17 0.44+0.19 0.64+0.14
RBM3 0.844+0.18 0.84+0.18 0.844+0.18 0.39+0.2 0.38+0.2
ECPrints
MLP1 0.99+0.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.98+0.01
MLP2  0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.98+0.0
MLP3  0.99+0.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.98+0.01 0.98+0.0
SDA1 0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99£+0.0 0.98+0.01
SDA2  0.9940.0 0.994+-0.0 0.994+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 0.984+0.0 0.984+0.0 0.99£+0.0 0.98+0.01
RBM2 0.3£0.0 0.34+0.0 0.3+0.0 0.3+£0.0 0.66+£0.04
RBM3  0.3£0.0 0.34+0.0 0.34+0.0 0.3+£0.0 0.52+0.06
ECProsite
MLP1  0.99+0.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
MLP2  0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
MLP3  0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA1 0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA2 0.9940.01 0.994+0.01 0.994+0.01 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA3  0.9940.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
RBM1 0.99+0.0 0.994+-0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
RBM2 0.35+0.0 0.354+0.0 0.35+£0.0 0.35+£0.0 0.73+0.03
RBM3 0.35+0.0 0.354+0.0 0.35+£0.0 0.35+£0.0 0.35+0.0
EClnterpro
MLP1  0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
MLP2 0.99+0.0 0.994+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
MLP3  0.99+0.0 0.994+-0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA1  0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA2  0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
SDA3  0.99+0.0 0.99+0.0 0.994+0.0 0.99+0.0 0.99+0.0
RBM1 0.99+0.0 0.994+0.0 0.994+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 0.584+0.27
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Tabela A.4: Resultados dos conjuntos de dados de TEs - Nivel 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 0.94+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 0.944£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
SDAT  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 0.954+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 0.944+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 0.54+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
SDAT1 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 0.944+0.02 0.93£0.01 0.93+0.01
SDA3  0.94+0.01 0.94+0.01 0.944+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
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Tabela A.5: Resultados dos conjuntos de dados de GPCR - Nivel 2

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB
GPCRPfam
MLP1 0.77£0.01 0.77£0.01 0.77£0.01 0.77+£0.01 0.740.01
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 0.774£0.01 0.774£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 0.784+0.01 0.56+0.04
SDA3 0.76+0.01 0.764+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 0.740.01
RBM2 0.68+0.04 0.68+0.04 0.68+0.04 0.694+0.01 0.5340.02
RBM3 0.740.05 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 0.8640.01
MLP2 0.87£0.01 0.87£0.01 0.87£0.01 0.88+0.01 0.864+0.01
MLP3 0.87+£0.01 0.87£0.01 0.87+£0.01 0.88+0.01 0.83+0.06
SDA1 0.874+0.01 0.874+0.01 0.874+0.01 0.88+0.01 0.86+0.01
SDA2 0.874+0.01 0.874+0.01 0.874+0.01 0.88+0.01 0.88+0.01
SDA3 0.86+0.01 0.86+0.01 0.864+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 0.8640.01
RBM2 0.8£0.01 0.84+0.01 0.8+0.01 0.82+£0.02 0.8+0.06
RBM3 0.8+0.01 0.84+0.01 0.84+0.01 0.81£0.01 0.81+0.01
GPCRProsite
MLP1 0.75+0.01 0.75£0.01 0.754+0.01 0.754+0.01 0.62+0.04
MLP2 0.75+£0.01 0.75+£0.01 0.75+£0.01 0.76+0.01 0.6140.05
MLP3 0.75£0.01 0.75£0.01 0.75+£0.01 0.76+0.01 0.634+0.08
SDA1 0.76+0.01 0.76+0.01 0.764+0.01 0.75£0.01 0.62+0.04
SDA2 0.754+£0.01 0.754+0.01 0.754+0.01 0.76+0.01 0.59+0.05
SDA3 0.7440.02 0.744+0.02 0.7440.02 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 0.3940.25
GPCRInterpro
MLP1 0.88+0.0 0.884+0.0 0.884+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 0.884+0.0 0.884+0.0 0.89£0.01 0.84+0.06
SDA1 0.88+0.01 0.88+0.01 0.88+0.01 0.894+0.01 0.87£0.02
SDA2 0.884+0.01 0.88+0.01 0.88+0.01 0.9+0.01 0.87+0.02
SDA3 0.884+0.01 0.884+0.01 0.884+0.01 0.89+0.01 0.85+0.04
RBM1 0.83+0.03 0.83+0.03 0.83+0.03 0.894+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 0.740.09
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Tabela A.6: Resultados dos conjuntos de dados de EC - Nivel 2

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB
ECPfam
MLP1  0.9740.0 0.97+0.0 0.97£0.0 0.98+0.0 0.99+0.01
MLP2  0.9740.0 0.97+0.0 0.97£0.0 0.98+0.0 0.984+0.0
MLP3  0.9740.0 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 0.974+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 0.954+0.0 0.95+0.0 0.95+£0.0 0.98+0.0 0.99+0.01
RBM2 0.78+£0.19 0.7840.19 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  0.9640.0 0.96+0.0 0.96+0.0 0.97+0.0 0.97£0.01
MLP2 0.974+0.01 0.97£0.01 097+0.01 0.97+0.0 0.974+0.0
MLP3 0.96+0.01 0.96+0.01 0.96+0.01 0.97+0.0 0.9740.0
SDA1  0.974+0.0 0.97+0.0 0.97+£0.0 0.97+0.0 0.9740.01
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 0.974+0.01
RBM2 0.1940.03 0.194£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 0.984+0.01
MLP2  0.9740.0 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 0.984+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 0.984+0.01
RBM1 0.974+0.0 0.97+0.0 0.97£0.0 0.99+0.0 0.984+0.01
RBM2 0.2540.0 0.254+0.0 0.25+0.0 0.36%+0.01 0.7340.03
RBM3  0.2540.0 0.254+0.0 0.25+0.0 0.2440.01 0.24+0.01
EClnterpro
MLP1  0.9740.0 0.97+0.0 0.97£0.0 0.99+0.0 0.9940.0
MLP2  0.97£0.0 0.97+0.0 0.97£0.0 0.99+0.0 0.984+0.0
MLP3  0.9740.0 0.97+0.0 0.97+£0.0 0.99+0.0 0.984+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 0.984+0.0
RBM1 0.96+0.0 0.96+0.0 0.96+£0.0 0.99+0.0 0.9940.0
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




A Resultados por Nivel

109

Tabela A.7: Resultados nos conjuntos de dados de TEs - Nivel 3

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB
PGSB
MLP1  0.84£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 047£0.26 047£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
RBMI1 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 04+£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£0.14 047+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 - Nivel 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 0.594+0.0 0.59+0.01 0.39+0.03
SDA1  0.59+0.01 0.59+£0.01 0.594+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 0.594£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 0.494+0.04 0.49+0.04 0.494+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 0.7840.01 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 0.784+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 0.540.03
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 0.484+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 0.524+0.01 0.52+0.01 0.614+0.01 0.540.03
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  0.2940.2
GPCRInterpro
MLP1 0.79£0.01 0.79+£0.01 0.794£0.01 0.8£0.01 0.78+0.03
MLP2 0.79£0.01 0.794£0.01 0.79+0.01 0.8+£0.01 0.78+0.03
MLP3 0.79£0.01 0.794£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 0.794£0.01 0.79+£0.01 0.81+0.01 0.78+0.02
SDA3  0.784+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 - Nivel 3

ECPfam
MLP1 094+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 0.944+0.0 097+0.0 0.97+0.0
MLP3 0.94+0.0 0.94+0.0 0.944+0.0 0.97+0.0 0.97+0.01
SDA1 0.9440.0 0.944+0.0 0.944+0.0 0.97+0.0 0.97+0.0
SDA2  0.9440.0 0.944+0.0 0.94+0.0 0.97+0.0 0.9740.01
SDA3  0.94+0.0 0.944+0.0 094+0.0 0.97+0.0 0.97£0.01
RBM1 0.92+0.0 0.92+0.0 0.924+0.0 097+0.0 0.97+0.0
RBM2 0.74+0.19 0.744+0.19 0.74+0.19 0.33+£0.15 0.5+0.14
RBM3 0.73£0.21 0.73+0.21 0.734+0.21 0.21£0.1 0.240.1
ECPrints
MLP1 093+0.0 0.93+0.0 0.93+0.0 095+0.0 0.95+0.0
MLP2 093£+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 0.934+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 0.944+0.0 0.944+0.0 0.96+0.0 0.96+0.0
SDA3  0.9440.0 0.944+0.0 0.944+0.0 0.96+0.0 0.9610.0
RBM1 09+0.01 0.94+0.01 09+0.01 095+0.0 0.95+0.0
RBM2 0.15+£0.03 0.15+0.03 0.154+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 0.9440.01 0.944+0.01 0.97+0.0 0.974+0.01
MLP2 0.94+0.01 0.9440.01 0.944+0.01 0.97+£0.0 0.9640.01
MLP3 0.94+0.01 0.94+0.01 0.944+0.01 0.97+0.0 0.97+0.0
SDA1 0.95+0.01 0.954+0.01 0.95+0.01 0.97+0.0 0.97£0.01
SDA2 0.94+0.01 0.944+0.01 0.94+0.01 0.97+0.0 0.97+0.0
SDA3  0.94+0.0 0.944+0.0 0.94+0.0 0.97+0.0 0.97+0.0
RBM1 0.94+0.01 0.9440.01 0.944+0.01 0.97+£0.0 0.971+0.01
RBM2 0.214+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 0.194+0.02
EClnterpro

MLP1 0.94+0.0 0.94+0.0 0.944+0.0 0.98+0.0 0.98+0.0
MLP2 0.94+0.0 0.94+0.0 0.944+0.0 0.98+0.0 0.98+0.0
MLP3 0.94+0.0 0.9440.0 094400 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 0.944+0.0 094+0.0 0.98+0.0 0.9740.01
SDA3  0.94+0.0 0.944+0.0 0.94+0.0 0.98+0.0 0.98+0.0
RBM1 0.94+0.0 0.94+0.0 0.944+0.0 0.98+0.0 0.98+0.0
RBM2 0.93+£0.02 0.9340.02 0.934+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 0.2440.11
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Tabela A.10: Resultados nos conjuntos de dados de TEs - Nivel 4

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB
PGSB
MLP1 0.59+£0.07 0.59+£0.07 0.59+£0.07 0.63+0.08 0.644+0.08
MLP2 0.59+0.07 0.59+£0.07 0.59+£0.07 0.64+0.08 0.6540.08
MLP3 0.584+0.08 0.58+0.08 0.584+0.08 0.63+0.09 0.64+0.09
SDA1 0.59+0.07 0.594+0.07 0.59+£0.07 0.63+£0.08 0.64+0.08
SDA2  0.6%£0.07 0.60.07 0.6+0.07 0.65£0.06 0.65+0.07
SDA3 0.594+0.07 0.594+0.07 0.594+0.07 0.66+£0.07 0.660.07
RBM1 0.44+0.09 0.44+0.09 0.44+0.09 0.63+0.08 0.644+0.08
RBM2 0.0+0.0 0.0+0.0 0.04+0.0 0.0+0.0 0.0+0.0
RBM3 0.14+0.0 0.1440.0 0.144+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 0.6940.05
MLP3 0.69+£0.01 0.69£0.01 0.69£0.01 0.68+0.05 0.6940.05
SDA1 0.74+0.02 0.74+0.02 0.74+0.02 0.69+£0.05 0.7£0.05
SDA2  0.740.02 0.74+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 0.61+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 0.5940.09
RBM3 0.3£0.01 0.340.01 0.340.01 0.294+0.0 0.2940.0
PGSB + REPBASE

MLP1 0.66+£0.03 0.66+£0.03 0.66+£0.03 0.65+0.07 0.664+0.07
MLP2 0.67+0.02 0.67+£0.02 0.674+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 0.674+0.03 0.67+0.03 0.674+0.03 0.674+0.04 0.67£0.05
RBM1 0.55+£0.04 0.55+£0.04 0.55+£0.04 0.65+0.07 0.661+0.07
RBM2 0.36+0.26 0.36+0.26 0.364+0.26 0.0+0.0 0.0+0.0
RBM3 0.2440.01 0.24+0.01 0.2440.01 0.0+0.0 0.0+0.0
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Tabela A.11: Resultados nos conjuntos de dados de GPCR - Nivel 4

SWV SimplePrune LCPN nlLCPN LCPNB
GPCRPfam
MLP1  0.34+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 0.324+0.02 0.18+0.04
SDA1  0.3+0.01 0.3£0.01 0.3£0.01 0.284+0.01 0.24+0.01
SDA2  0.34+0.02  0.34+0.02  0.34+0.02 0.34+0.02 0.214+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 0.244+0.01
RBM2 0.14+0.07 0.14£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 0.8740.02
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 0414+0.02 0.41+£0.02 0.414+0.02 0.38+0.02
MLP2 0.42+0.02 0424+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 0.424+0.01 0.42+0.01 0.414+0.02 0.384+0.02
SDA2 0.42+0.02 0.4240.02 0.42+0.02 0.43+0.02 0.3640.04
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 0.414+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 0.774£0.02 0.89+£0.01 0.82+0.05
MLP2 0.78£0.02 0.784+0.02  0.78+0.02 0.88+0.02 0.81£0.06
MLP3 0.79£0.02 0.794+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 0.794£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 0.164+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 - Nivel 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 0.9440.01
MLP3  0.87£0.0 0.87£0.0 0.87£0.0 0.95+0.0 0.9440.0
SDA1  0.87%0.0 0.87+0.0 0.87£0.0 0.94+0.01 0.9440.01
SDA2  0.87+£0.0 0.87£0.0 0.87£0.0  0.95+0.0 0.954+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  0.740.2 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 0.134+0.05
ECPrints
MLP1  0.86%0.0 0.86+0.0 0.86+0.0 0.924+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 0.934+0.01
SDA1  0.86%+0.0 0.86+0.0 0.86+£0.0 0.92+0.01 0.9340.0
SDA2  0.86%+0.0 0.86+0.0 0.86+£0.0 0.93+0.0 0.934+0.01
SDA3  0.86%+0.0 0.86+0.0 0.86+£0.0 0.93+0.0 0.9340.01
RBM1 0.824+0.0 0.824+0.0 0.82+0.0 0.92+0.01 0.93+0.0
RBM2 0.12+0.03 0.12+£0.03  0.124+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 0.9340.01
MLP2  0.88£0.0 0.88+0.0 0.88+£0.0 0.93+0.01 0.9340.01
MLP3  0.8740.0 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 0.9440.0
RBM1 0.86%0.0 0.86+0.0 0.86+£0.0 0.93+0.01 0.9340.01
RBM2 0.16%0.0 0.16%0.0 0.16+0.0 0.254+0.01 0.57£0.02
RBM3 0.16£0.0 0.16£0.0 0.16£0.0 0.11£0.03 0.114+0.03
EClnterpro
MLP1  0.88£0.0 0.88+0.0 0.88+£0.0 0.96+0.01 0.9740.01
MLP2  0.88+0.0 0.88+0.0 0.88+£0.0 0.96+0.01 0.9740.01
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




REFERENCIAS

ALTSCHUL, S. F. et al. Basic local alignment search tool. Journal of molecular biology,
Elsevier, v. 215, n. 3, p. 403-410, 1990.

ALVES, R. T.; DELGADO, M. R.; FREITAS, A. A. Knowledge discovery with artificial
immune systems for hierarchical multi-label classification of protein functions. In:
International Conference on Fuzzy Systems. [S.1.: s.n.], 2010. p. 1-8. ISSN 1098-7584.

BABBAR, R. et al. On flat versus hierarchical classification in large-scale taxonomies. In:
BURGES, C. et al. (Ed.). Advances in Neural Information Processing Systems 26. [S.l.: s.n.],
2013. p. 1824-1832.

BARROS, R. C. et al. Probabilistic clustering for hierarchical multi-label classification of
protein functions. In: SPRINGER. Joint European Conference on Machine Learning and
Knowledge Discovery in Databases. [S.1.], 2013. p. 385-400.

BENGIO, Y. et al. Greedy layer-wise training of deep networks. Advances in neural
information processing systems, MIT; 1998, v. 19, p. 153, 2007.

BENGIO, Y. et al. Learning deep architectures for ai. Foundations and trends®) in Machine
Learning, Now Publishers, Inc., v. 2, n. 1, p. 1-127, 2009.

BERGMAN, C. M.; QUESNEVILLE, H. Discovering and detecting transposable elements in

genome sequences. Briefings in Bioinformatics, v. 8, n. 6, p. 382-392, 2007. Disponivel em:
<http://bib.oxfordjournals.org/content/8/6/382.abstract>.

BIEMONT, C.: VIEIRA, C. Genetics: junk dna as an evolutionary force. Nature, Nature
Publishing Group, v. 443, n. 7111, p. 521-524, 2006.

BORGES, H. B.; NIEVOLA, J. C. Multi-label hierarchical classification using a competitive
neural network for protein function prediction. In: The 2012 International Joint Conference on
Neural Networks (IJCNN). [S.1.: s.n.], 2012. p. 1-8. ISSN 2161-4393.

CASEY, R. Blast sequences aid in genomics and proteomics. Business Intelligence Network,
2005.

CECI, M.; MALERBA, D. Classifying web documents in a hierarchy of categories: A com-
prehensive study. J. Intell. Inf. Syst., Kluwer Academic Publishers, Hingham, MA, USA, v. 28,
n. 1, p. 37-78, fev. 2007. ISSN 0925-9902. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1007/s10844-
006-0003-2>.



Referéncias 116

CERRI, R.; BARROS, R. C.; CARVALHO, A. C. de. Hierarchical multi-
label classification using local neural networks. Journal of Computer and Sys-
tem Sciences, v. 80, n. 1, p. 39 — 56, 2014. ISSN 0022-0000. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022000013000718>.

CERRI, R.; BARROS, R. C.; CARVALHO, A. C. P. L. F. d. Neural networks for hierarchical
classification of g-protein coupled receptors. In: 2013 Brazilian Conference on Intelligent
Systems. [S.1.: s.n.], 2013. p. 125-130.

CERRI, R.; BARROS, R. C.; CARVALHO, A. C. P. L. F. de. A genetic algorithm for
hierarchical multi-label classification. In: Proceedings of the 27th Annual ACM Symposium
on Applied Computing. New York, NY, USA: ACM, 2012. (SAC ’12), p. 250-255. ISBN
978-1-4503-0857-1. Disponivel em: <http://doi.acm.org/10.1145/2245276.2245325>.

CERRI, R.; BARROS, R. C.; CARVALHO, A. C. P. L. FE. de. Hierarchical classification of
gene ontology-based protein functions with neural networks. In: 2015 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN). [S.1.: s.n.], 2015. p. 1-8. ISSN 2161-4393.

CERRI, R. et al. Reduction strategies for hierarchical multi-label classification in protein
function prediction. BMC Bioinformatics, v. 17, n. 1, p. 373, 2016.

CESA-BIANCHI, N.; RE, M.; VALENTINI, G. Synergy of multi-label hierarchical ensembles,
data fusion, and cost-sensitive methods for gene functional inference. Machine Learning,
Springer Netherlands, p. 1-33, 2011. ISSN 0885-6125.

COSTA, E. D. P. et al. Annotating transposable elements in the genome using relational
decision tree ensembles. Online preprints 23th Conference on Inductive Logic Programming,
p. 1-6, 2013.

COSTA, E. P. et al. Comparing several approaches for hierarchical classification of proteins
with decision trees. In: SPRINGER. Brazilian Symposium on Bioinformatics. [S.1.], 2007. p.
126-137.

COSTA, E. P. et al. Top-down hierarchical ensembles of classifiers for predicting g-protein-
coupled-receptor functions. In: __ . Advances in Bioinformatics and Computational Biology:
Third Brazilian Symposium on Bioinformatics, BSB 2008, Santo André, Brazil, August 28-30,
2008. Proceedings. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2008. p. 35-46. ISBN
978-3-540-85557-6.

DEMSAR, J. Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets. J. Mach.
Learn. Res., JMLR.org, v. 7, p. 1-30, dez. 2006. ISSN 1532-4435. Disponivel em:
<http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1248547.1248548 >.

DEMUTH, H. B. et al. Neural network design. [S.1.]: Martin Hagan, 2014.

DENG, L.; YU, D. et al. Deep learning: methods and applications. Foundations and Trends®)
in Signal Processing, Now Publishers, Inc., v. 7, n. 3—4, p. 197-387, 2014.

DUMALIS, S.; CHEN, H. Hierarchical classification of web content. In: Proceedings of the 23rd
Annual International ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information
Retrieval. New York, NY, USA: ACM, 2000. (SIGIR °00), p. 256-263. ISBN 1-58113-226-3.
Disponivel em: <http://doi.acm.org/10.1145/345508.345593>.



Referéncias 117

FABRIS, F.; FREITAS, A. A. An efficient algorithm for hierarchical classification of protein
and gene functions. In: DEXA Workshops. [S.1.: s.n.], 2014.

FERRANDIN, M. et al. A centroid-based approach for hierarchical classification. In:
Proceedings of the 17th International Conference on Enterprise Information Systems - Volume

1: ICEIS,. [S.1.: s.n.], 2015. p. 25-33. ISBN 978-989-758-096-3.

FERRANDIN, M.; ROMAO, L. M. Hierarchical classification with jumping emerging patterns.
IEEE Latin America Transactions, IEEE, v. 14, n. 9, p. 4143-4149, 2016.

FESCHOTTE, C. et al. Exploring Repetitive DNA Landscapes Using REPCLASS, a Tool
That Automates the Classification of Transposable Elements in Eukaryotic Genomes. Genome
Biology and Evolution, v. 1, p. 205-220, 2010.

FINNEGAN, D. J. Eukaryotic transposable elements and genome evolution.
Trends in Genetics, v. 5, p. 103 — 107, 1989. ISSN 0168-9525. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0168952589900395>.

FINNEGAN, D. J. Transposable elements. Current Opinion in Genetics & De-
velopment, v. 2, n. 6, p. 861 — 867, 1992. ISSN 0959-437X. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0959437X0580108 X >.

FREUND, Y.; HAUSSLER, D. Unsupervised learning of distributions of binary vectors using
two layer networks. Computer Research Laboratory [University of California, Santa Cruz],
1994.

GHAZI, D.; INKPEN, D.; SZPAKOWICZ, S. Hierarchical versus flat classification of
emotions in text. In: Proceedings of the NAACL HLT 2010 Workshop on Computational
Approaches to Analysis and Generation of Emotion in Text. Stroudsburg, PA, USA:
Association for Computational Linguistics, 2010. (CAAGET ’10), p. 140-146. Disponivel em:
<http://dl.acm.org/citation.cfm?1id=1860631.1860648>.

GLOROT, X.; BENGIO, Y. Understanding the difficulty of training deep feedforward neural
networks. In: Aistats. [S.L.: s.n.], 2010. v. 9, p. 249-256.

GROSSBERG, S. Nonlinear neural networks: Principles, mechanisms, and architectures.
Neural networks, Elsevier, v. 1, n. 1, p. 17-61, 1988.

HAYASHI, K.; YOSHIDA, H. Refunctionalization of the ancient rice blast disease resistance
gene pit by the recruitment of a retrotransposon as a promoter. The Plant Journal, Wiley Online
Library, v. 57, n. 3, p. 413-425, 2009.

HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. 2nd. ed. Upper Saddle River,
NJ, USA: Prentice Hall PTR, 1998. ISBN 0132733501.

HERNANDEZ, J.; SUCAR, L.; MORALES, E. A hybrid global-
local approach for hierarchical classification. 2013. Disponivel em:
<http://www.aaai.org/ocs/index.php/FLAIRS/FLAIRS 13/paper/view/5878>.

HERNANDEZ, J.; SUCAR, L. E.; MORALES, E. F. Multidimensional hierarchical classifica-
tion. Expert Systems with Applications, v. 41, n. 17, p. 7671 — 7677, 2014. ISSN 0957-4174.
Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417414003492>.



Referéncias 118

HINTON, G. E.; OSINDERO, S.; TEH, Y.-W. A fast learning algorithm for deep belief nets.
Neural computation, MIT Press, v. 18, n. 7, p. 1527-1554, 2006.

HINTON, G. E.; SALAKHUTDINOYV, R. R. Reducing the dimensionality of data with neural
networks. science, American Association for the Advancement of Science, v. 313, n. 5786, p.
504-507, 2006.

HINTON, G. E.; SEINOWSKI, T. J. Learning and releaming in boltzmann machines. Parallel
Distrilmted Processing, v. 1, 1986.

HOCHREITER, S.; SCHMIDHUBER, J. Long short-term memory. Neural computation, MIT
Press, v. 9, n. 8, p. 1735-1780, 1997.

HOEDE, C. et al. Pastec: An automatic transposable element classification tool. PLoS ONE,
2014.

HOPFIELD, J. J. Neural networks and physical systems with emergent collective computational

abilities. Proceedings of the national academy of sciences, National Acad Sciences, v. 79, n. 8,
p.- 25542558, 1982.

JR, C. N. S.; FREITAS, A. A. A global-model naive bayes approach to the hierarchical
prediction of protein functions. In: IEEE. Data Mining, 2009. ICDM’09. Ninth IEEE
International Conference on. [S.1.], 2009. p. 992-997.

JR, C. N. S.; FREITAS, A. A. Selecting different protein representations and classification
algorithms in hierarchical protein function prediction. Intelligent Data Analysis, 10S Press,
v. 15, n. 6, p. 979-999, 2011.

JURKA, J. et al. Repbase update, a database of eukaryotic repetitive elements. Cytogenetic and
genome research, v. 110, p. 462-467, 2005.

JURKA, J. et al. Censor—a program for identification and elimination of repetitive elements
from dna sequences. Computers & Chemistry, v.20,n. 1, p. 119 — 121, 1996. ISSN 0097-8485.
Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0097848596800131>.

JuNIOR, T. C. et al. Structural features and transcript-editing analysis of sugarcane (saccharum
officinarum 1.) chloroplast genome. Current Genetics, Springer-Verlag, v. 46, n. 6, p. 366-373,
2004. ISSN 0172-8083. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1007/s00294-004-0542-4>.

KIM, Y.-J.; LEE, J.; HAN, K. Transposable elements: no more’junk dna’. Genomics &
informatics, v. 10, n. 4, p. 226233, 2012.

KINGMA, D.; BA, J. Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980, 2014.

KINGMA, D. P.; BA, J. Adam: A method for stochastic optimization. CoRR, abs/1412.6980,
2014. Disponivel em: <http://arxiv.org/abs/1412.6980>.

KIRITCHENKQO, S.; MATWIN, S.; FAMILI, A. F. Functional annotation of genes using
hierarchical text categorization. In: in Proc. of the BioLINK SIG: Linking Literature,
Information and Knowledge for Biology (held at ISMB-05. [S.1.: s.n.], 2005.



Referéncias 119

KOHANY, O. et al. Annotation, submission and screening of repetitive elements in repbase:
Repbasesubmitter and censor. BMC bioinformatics, BioMed Central, v. 7, n. 1, p. 474, 2006.

KRUGER, N. et al. Deep hierarchies in the primate visual cortex: What can we learn for
computer vision? IEEFE transactions on pattern analysis and machine intelligence, IEEE, v. 35,

n. 8, p. 1847-1871, 2013.

LANDER, E. S. et al. Initial sequencing and analysis of the human genome. Nature, Nature
Publishing Group, v. 409, n. 6822, p. 860-921, 2001.

LAROCHELLE, H. et al. Exploring strategies for training deep neural networks. Journal of
Machine Learning Research, v. 10, n. Jan, p. 1-40, 2009.

LAROCHELLE, H. et al. An empirical evaluation of deep architectures on problems
with many factors of variation. In: Proceedings of the 24th International Conference on
Machine Learning. New York, NY, USA: ACM, 2007. (ICML °07), p. 473—-480. ISBN
978-1-59593-793-3. Disponivel em: <http://doi.acm.org/10.1145/1273496.1273556>.

LECUN, Y. et al. A tutorial on energy-based learning. Predicting structured data, v. 1, p. 0,
2006.

LIU, W. et al. A survey of deep neural network architectures and their applications.
Neurocomputing, Elsevier, 2016.

MASTELINI, S. M. et al. Multi-output tree chaining: An interpretative modelling and

lightweight multi-target approach. Journal of Signal Processing Systems, Springer, p. 1-25,
2018.

MCCLINTOCK, B. The origin and behavior of mutable loci in maize. Proceedings of the
National Academy of Sciences, National Acad Sciences, v. 36, n. 6, p. 344-355, 1950.

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity.
The bulletin of mathematical biophysics, Springer, v. 5, n. 4, p. 115-133, 1943.

MERSCHMANN, L. H. de C.; FREITAS, A. A. An extended local hierarchical classifier for
prediction of protein and gene functions. In: SPRINGER. International Conference on Data
Warehousing and Knowledge Discovery. [S.1.], 2013. p. 159-171.

MIN, S.; LEE, B.; YOON, S. Deep learning in bioinformatics. CoRR, abs/1603.06430, 2016.
Http://arxiv.org/abs/1603.06430.

MOUNT, D. W. Bioinformatics: sequence and genome analysis. [S.1.]: Cold Spring Harbor
Laboratory Press, 2004.

NAIK, A.; RANGWALA, H. Inconsistent node flattening for improving top-down hierarchical
classification. In: 2016 IEEE International Conference on Data Science and Advanced
Analytics (DSAA). [S.1.: s.n.], 2016. p. 379-388.

NAIR, V.; HINTON, G. E. Rectified linear units improve restricted boltzmann machines. In:
Proceedings of the 27th international conference on machine learning (ICML-10). [S.1.: s.n.],
2010. p. 807-814.



Referéncias 120

NAKANQO, F. K.; CERRI, R. Denoising auto-encoders as feature extractors in hierarchical

classification problems. In: SBC ENIAC. National meeting on artificial and computational
intelligence. [S.1.], 2017. p. 343-354.

NAKANQO, F. K. et al. Top-down strategies for hierarchical classification of transposable
elements with neural networks. In: 2017 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN). [S.L.: s.n.], 2017. p. 2539-2546.

NAKANO, F. kenji et al. Stacking methods for hierarchical classification. In: IEEE. Machine
Learning and Applications (ICMLA), 2017 16th IEEE International Conference on. [S.1.],
2017. p. 289-296.

NAKAYASHIKI, H. The trickster in the genome: contribution and control of transposable
elements. Genes to Cells, Wiley Online Library, v. 16, n. 8, p. 827-841, 2011.

NG, P. C.; HENIKOFFE, S. Predicting deleterious amino acid substitutions. Genome research,
Cold Spring Harbor Lab, v. 11, n. 5, p. 863-874, 2001.

NUSSBAUMER, T. et al. Mips plantsdb: a database framework for comparative plant genome
research. Nucleic Acids Research, v. 41, n. D1, p. D1144-D1151, 2013.

OHNQO, S. So much”junk”dna in our genome. In: Brookhaven symposia in biology. [S.1.: s.n.],
1972. v. 23, p. 366-370.

ORGEL, L. E.; CRICK, F. Selfish dna: the ultimate parasite. Nature, v. 284, p. 604—-607, 1980.

OTERO, FE. E. B.; FREITAS, A. A.; JOHNSON, C. G. A hierarchical multi-label classification
ant colony algorithm for protein function prediction. Memetic Computing, v. 2, n. 3, p. 165-181,
2010. ISSN 1865-9292. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1007/s12293-010-0045-4>.

PAES, B. C.; PLASTINO, R.; FREITAS, A. A. Improving Local Per Level Hierarchical
Classification. 2012.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of Machine Learning
Research, v. 12, p. 2825-2830, 2011.

PHACHONGKITPHIPHAT, N.; VATEEKUL, P. An improvement of flat approach on
hierarchical text classification using top-level pruning classifiers. In: 2014 11th International
Joint Conference on Computer Science and Software Engineering (JCSSE). [S.1.: s.n.], 2014.
p. 86-90.

PIEGU, B. et al. A survey of transposable element classification systems — a call for a
fundamental update to meet the challenge of their diversity and complexity. Molecular
Phylogenetics and Evolution, v. 86, p. 90 — 109, 2015. ISSN 1055-7903. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1055790315000664 >.

PK MITTAL VK, G. S. N. Retropred: A tool for prediction, classification and extraction of
non-Itr retrotransposons (lines & sines) from the genome by integrating pals, piler, meme and
ann. Biolnformation, p. 263-270, jan 2008.

POLYANOVSKY, V. O.; ROYTBERG, M. A.; TUMANYAN, V. G. Comparative analysis
of the quality of a global algorithm and a local algorithm for alignment of two sequences.
Algorithms for molecular biology, BioMed Central, v. 6, n. 1, p. 25, 2011.



Referéncias 121

POSADA, D. Bioinformatics for DNA sequence analysis. [S.1.]: Springer, 2009.

RAMIREZ-CORONA, M.; SUCAR, L. E.; MORALES, E. E. Hierarchical mul-
tilabel classification based on path evaluation. International Journal of Appro-
ximate Reasoning, v. 68, p. 179 — 193, 2016. ISSN 0888-613X. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0888613X15001073>.

ROUAULT, J.-D. et al. Automatic classification within families of transposable elements:
Application to the mariner family. Gene, v. 448, n. 2, p. 227 — 232, 2009. ISSN
0378-1119. Genomic Impact of Eukaryotic Transposable Elements. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378111909004570>.

ROUX, N. L.; BENGIO, Y. Representational power of restricted boltzmann machines and deep
belief networks. Neural computation, MIT Press, v. 20, n. 6, p. 1631-1649, 2008.

RUDER, S. An overview of gradient descent optimization algorithms. arXiv preprint
arXiv:1609.04747, 2016.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS, R. J. Parallel distributed processing:
Explorations in the microstructure of cognition, vol. 1. In. RUMELHART, D. E.;
MCCLELLAND, J. L.; GROUP, C. P. R. (Ed.). Cambridge, MA, USA: MIT Press, 1986. cap.
Learning Internal Representations by Error Propagation, p. 318-362. ISBN 0-262-68053-X.
Disponivel em: <http://dl.acm.org/citation.cfm?id=104279.104293>.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach. 2. ed. [S.1.]:
Pearson Education, 2003. ISBN 0137903952.

SCHMIDHUBER, J. Deep learning in neural networks: An overview. Neural networks,
Elsevier, v. 61, p. 85-117, 2015.

SEBASTIANI, F. Machine learning in automated text categorization. ACM COMPUTING
SURVEYS, v. 34, p. 1-47, 2002.

SEBERG, O.; PETERSEN, G. A unified classification system for eukaryotic transposable
elements should reflect their phylogeny. Nat Rev Genet, Nature Publishing Group, v. 10, n. 4,
p. 276276, Apr 2009. ISSN 1471-0056. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1038/nrg2165-
c3>.

SECKER, A. et al. An Experimental Comparison of Classification Algorithms for the
Hierarchical Prediction of Protein Function. 2007.

SECKER, A. et al. Hierarchical classification of g-protein-coupled receptors with data-driven

selection of attributes and classifiers. International journal of data mining and bioinformatics,
Inderscience Publishers, v. 4, n. 2, p. 191-210, 2010.

SILLA, C. N.; FREITAS, A. A. A global-model naive bayes approach to the hierarchical
prediction of protein functions. In: IEEE. Data Mining, 2009. ICDM’09. Ninth IEEE
International Conference on. [S.1.], 2009. p. 992-997.

SILLA, C. N.; FREITAS, A. A. Novel top-down approaches for hierarchical classification
and their application to automatic music genre classification. In: 2009 IEEE International
Conference on Systems, Man and Cybernetics. [S.l.: s.n.], 2009. p. 3499-3504. ISSN
1062-922X.



Referéncias 122

SILLA, C. N. J.; FREITAS, A. A. A survey of hierarchical classification across different
application domains. Data Mining and Knowledge Discovery, Springer US, v. 22, n. 1-2, p.
31-72,2010. ISSN 1384-5810.

SMIT, A.; HUBLEY, R.; GREEN, P. Repeatmasker open-4.0. 2013-2015. Institute for Systems
Biology. http://repeatmasker. org, 2015.

SMITH, T. F.; WATERMAN, M. S. Identification of common molecular subsequences. Journal
of molecular biology, Elsevier, v. 147, n. 1, p. 195-197, 1981.

SMOLENSKY, P. Information processing in dynamical systems: Foundations of harmony
theory. [S.1.], 1986.

SOTERO-CAIOQ, C. G. et al. Evolution and diversity of transposable elements in vertebrate
genomes. Genome Biology and Evolution, v. 9, n. 1, p. 161, 2017. Disponivel em: <+
http://dx.doi.org/10.1093/gbe/evw264>.

STEINBISS, S. et al. Fine-grained annotation and classification of de novo
predicted ltr retrotransposons. Nucleic Acids Research, 2009. Disponivel em:
<http://nar.oxfordjournals.org/content/early/2009/09/28/nar.gkp759.abstract>.

SUN, A. et al. Blocking reduction strategies in hierarchical text classification. /IEEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, v. 16, n. 10, p. 1305-1308, Oct 2004. ISSN
1041-4347.

TAN, P.-N.; STEINBACH, M.; KUMAR, V. Introduction to Data Mining, (First Edition).
Boston, MA, USA: Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., 2005. ISBN 0321321367.

TEMPEL, S. Using and understanding repeatmasker. Mobile Genetic Elements: Protocols and
Genomic Applications, Springer, p. 29-51, 2012.

TEMPEL, S.; POLLET, N.; TAHI, FE. ncrnaclassifier: a tool for detection and classification
of transposable element sequences in rna hairpins. BMC Bioinformatics, v. 13, n. 1, p. 1-13,
2012. ISSN 1471-2105. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-13-246>.

Theano Development Team. Theano: A Python framework for fast computation of
mathematical expressions. arXiv e-prints, abs/1605.02688, maio 2016. Disponivel em:
<http://arxiv.org/abs/1605.02688>.

VENS, C. et al. Decision trees for hierarchical multi-label classification. Machine Learning,
v. 73, n. 2, p. 185, 2008. ISSN 1573-0565. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1007/s10994-
008-5077-3>.

VETTORE, A. L. et al. Analysis and functional annotation of an expressed sequence tag
collection for tropical crop sugarcane. Genome Research, v. 13, n. 12, p. 2725-2735, 2003.
Disponivel em: <http://genome.cshlp.org/content/13/12/2725.abstract>.

VINCENT, P. et al. Extracting and composing robust features with denoising autoencoders. In:
ACM. Proceedings of the 25th international conference on Machine learning. [S.1.], 2008. p.
1096-1103.



Referéncias 123

VINCENT, P. et al. Stacked denoising autoencoders: Learning useful representations in a deep
network with a local denoising criterion. Journal of Machine Learning Research, v. 11, n. Dec,
p. 3371-3408, 2010.

WANG, X. L.; ZHAO, H.; LU, B. L. A meta-top-down method for large-scale hierarchical
classification. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, v. 26, n. 3, p. 500-513,
March 2014. ISSN 1041-4347.

WICKER, T. et al. A unified classification system for eukaryotic transposable elements. Nat
Rev Genet, 2007.

WICKER, T. et al. Reply: A unified classification system for eukaryotic transposable elements
should reflect their phylogeny. Nat Rev Genet, Nature Publishing Group, v. 10, n. 4, p. 276-276,
Apr 2009. ISSN 1471-0056. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1038/nrg2165-c4>.

XU, Z.; WANG, H. Ltr_finder: an efficient tool for the prediction of full-length Itr
retrotransposons. Nucleic acids research, Oxford Univ Press, v. 35, n. suppl 2, p. W265-W268,
2007.

YING, C.; YING, D. run. Novel top-down methods for hierarchical text classification.
Procedia Engineering, v. 24, p. 329 — 334, 2011. ISSN 1877-7058. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877705811055032>.

ZHANG, F. et al. Grasp the implicit features: Hierarchical emotion classification based on
topic model and svm. In: 2016 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN).
[S.1.: s.n.], 2016. p. 3592-3599.

ZHU, S.; WEI, X.-Y.; NGO, C.-W. Collaborative error reduction for hierarchical
classification. Computer Vision and Image Understanding, v. 124, p. 79 — 90,
2014. ISSN 1077-3142. Large Scale Multimedia Semantic Indexing. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1077314214000769>.

ZIMEK, A. et al. A study of hierarchical and flat classification of proteins. IEEE/ACM
Trans. Comput. Biol. Bioinformatics, IEEE Computer Society Press, Los Alami-

tos, CA, USA, v. 7, n. 3, p. 563-571, jul. 2010. ISSN 1545-5963. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/TCBB.2008.104>.



