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Resumo

Muitas pesquisas nas areas de mineracao de dados, aprendizagem de maquina, reconheci-
mento de padroes, entre outras, abordam apenas a classificagdo plana. Porém, existe uma
variedade enorme de problemas, cujas classes estao dispostas em uma hierarquia, como
por exemplo na predicdo de funcao de proteina, a qual a Bioinformatica vem tratando
destes respectivos problemas. A dificuldade deste tipo de aplicagao é oriunda da prépria
estrutura de organizacao da proteina, que, por sua vez, descreve suas fun¢ées por meio de
hierarquia no formato de arvore ou grafo aciclico dirigido. Além disso, a complexidade
aumenta pelo fato de que muitas destas proteinas sdo rotuladas apenas parcialmente nestas
bases de dados. Neste caso, uma determinada solugao para este problema deve levar em
consideragao o formato da estrutura hierarquica que estas proteinas estao rotuladas, bem
como propiciar que uma determinada proteina possa ser predita em qualquer nivel da
hierarquia. Estes requisitos devem ser atendidos para obter uma melhor qualidade de
predicao. Em muitas solugoes da literatura a profundidade de rotulacao nao é levada em
consideracao. Nesta tese foram propostos diversos métodos de critérios de parada para
predi¢ao opcional de nés-folha. Os quatro primeiros métodos - LCPNwFOE, LCPNwVOE,
LCPNwFME e LCPNwVME - utilizaram a Entropia como critério de parada. O quinto
método LCPNwLC definiu o critério de parada por meio de um Classificador de Nivel.
Por fim, o sexto método LCPNwINT realizou a intersecao de dois ou mais métodos de
avaliacao diferentes para a devida predi¢ao da classe de uma determinada hierarquia. A
avaliacao dos resultados foi obtida por meio das métricas de avaliagdo precisao hierarquica,
revocacao hierarquica e medida-F hierarquica em bases de dados de funcao de proteinas
com duas representagoes diferentes: Descritores Locais (LD) e FunCat. Os resultados
mostraram que os métodos propostos de critérios de parada obtiveram melhores resultados

em comparagao com os principais métodos do estado da arte.

Palavras-chave: Critérios de Parada; Classificacdo Hierarquica Local; Predi¢ao de Fungao

de Proteinas; Bioinformatica.



Abstract

Much research in the fields of data mining, machine learning, pattern recognition, among
others, addresses only flat classification. However, there are many problems, whose classes
are arranged in a hierarchy, as in protein function prediction, which Bioinformatics has
been dealing with these respective problems. The difficulty of this type of application
comes from the protein’s organization structure, which, in turn, describes its functions
through a hierarchy in the shape of a tree or directed acyclic graph. Furthermore, the
complexity increases due to the fact that many of these proteins are only partially labeled
in these databases. In this case, a particular solution to this problem must consider the
format of the hierarchical structure that these proteins are labeled and allow that a
particular protein can be predicted at any level of the hierarchy. These requirements must
be met to obtain a better quality of prediction. Despite that, in many solutions in the
literature, the depth of labeling is not taken into account. In this thesis, several methods
of stopping criteria for optional leaf node prediction have been proposed. The first four
methods - LCPNwFOE, LCPNwVOE, LCPNwFME and LCPNwVME - used Entropy as
a stopping criterion. The fifth method, LCPNwLC, defined the stopping criterion through
a Level Classifier. Finally, the sixth method, LCPNwINT, performed the intersection
of two or more different evaluation methods to predict the class of a given hierarchy.
The evaluation of the results was obtained through the metrics of hierarchical precision
evaluation, hierarchical recall, and hierarchical F-measure in protein function databases
with two different representations: Local Descriptors (LD) and FunCat. The results showed
that the proposed methods of stopping criteria can lead to better results than the main
methods of state of the art.

Keyworks: Stopping Criteria; Local Hierarchical Classification; Protein Function Predic-

tion; Bioinformatics.
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1 Introducao

A mineracao de dados é um campo interdisciplinar que permite utilizar diferentes
tipos de tarefas para a descoberta de padroes, tais como, agrupamento, classificagao,
associacao e regressao. A classificagdo é uma tarefa comum na aprendizagem de méaquina
e consiste em predizer se uma determinada instancia pertence a uma ou mais classes, em

um conjunto de classes previamente definidas.

Muitos trabalhos da literatura tratam somente da classificagdo plana, na qual uma
instancia da base de treinamento esta relacionada a apenas uma determinada classe ou va-
rias classes em um tnico nivel. No entanto, existe uma variedade enorme de problemas cujas
classes estao dispostas em uma hierarquia, como por exemplo: na categorizacao de textos
(DUMALIS; CHEN, 2000); (SUN; LIM, 2001), classificagdo de géneros musicais (SILLA;
FREITAS, 2009b); (DECORO; BARUTCUOGLU; FIEBRINK, 2007), reconhecimento
de imagens (BARUTCUOGLU; DECORO, 2006);(BINDER; KAWANABE; BREFELD,
2009) e predigao de fungao de proteinas no contexto de bioinforméatica (SECKER et al.,
2007);(CERRI; BARROS; CARVALHO, 2014);(BORGES; NIEVOLA, 2012);(FREITAS;
CARVALHO, 2007).

Tais problemas precisam levar em consideracao a taxonomia hierarquica das classes,
tal como uma &arvore ou grafo aciclico dirigido (DAG, do inglés Directed Acyclic Graph).
A diferenca principal da disposicao da taxonomia, ou seja, entre estrutura de arvore e
estrutura de DAG, consiste que nesta tltima, cada né pode ter um ou mais né pai. Ja na
estrutura de arvore, um noé filho possui somente um né pai, exceto o né "Raiz". Além disso,
estes problemas hierarquicos apresentam outra caracteristica com relagdo ao caminho de
rotulacao. Caso a instancia possa obter multiplos caminhos da hierarquia, denomina-se
de MPL (do inglés Multi-path of Labels) ou se cada instancia tem apenas um caminho
tnico de rotulagao - SPL (Single Path of Labels) - na hierarquia de classes. Esta distingao
é analoga aos problemas de classificacdo com rétulo inico e multirrétulo na classificagao
'plana’ (SILLA; FREITAS, 2011b).

Outro fator que distingue a classificacao hierarquica da classificacao plana é como a
predicao das classes é realizada de acordo com a profundidade de rotulagdo na hierarquia.
As duas categorias sao: predicao obrigatéria em nés-folha e predicdo nao-obrigatéria
(opcional) em noés-folha. Na predi¢ao obrigatéria em noés-folha (MLNP - Mandatory
Leaf Node Prediction) todos os exemplos classificados devem ser associados com classes
representadas por nés-folha. J& na predi¢ao nao-obrigatéria em nés-folha (NMLNP - non-
Mandatory Leaf Node Prediction) uma instancia pode ser predita em um né nao-folha

como sua classe mais especifica, sendo esta abordagem o foco principal deste trabalho
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(SILLA; FREITAS, 2011b). Portanto, o problema hierdrquico tratado nesta tese é da
estrutura no formato de arvore (Tree), predicao dos rétulos de classe em um tnico caminho

(SPL) e a predicao nao-obrigatéria de nds-folha (NMLNP).

Neste contexto, inimeras abordagens para a resolugao destes problemas de classifica-
¢ao hierarquica foram desenvolvidas. De acordo com a literatura, had duas abordagens para
resolver problemas de classificacao hierarquica, chamadas: Global e Local. A abordagem
Global adapta algoritmos tradicionais da literatura para lidar com toda a hierarquia de clas-
ses do problema (BORGES; NIEVOLA, 2012);(SILLA; FREITAS, 2009a);(FERRANDIN;
ROMAO, 2016);(ROMAO; NIEVOLA, 2012). J& a abordagem Local realiza a redugao do
problema em diversos problemas menores, diminuindo neste caso a complexidade. Esta
abordagem utiliza classificadores tradicionais da literatura para cada sub-problema sem a
necessidade de modifica¢ao dos mesmos (BLOCKEEL et al., 2002);(CECI; MALERBA,
2007);(FABRIS; FREITAS, 2014); (HERNANDEZ; SUCAR; MORALES, 2013); (SUN
et al., 2004); (HERNANDEZ; SUCAR; MORALES, 2014). Dentro dessas abordagens
ha diversas formas de desenvolvimento, bem como varias formas de avaliagao de uma
determinada solugao para um problema hierarquico (SILLA; FREITAS, 2011b). Portanto,
além do escopo do problema hierarquico ja comentado anteriormente, a abordagem uti-
lizada para o desenvolvimento da solugao hierarquica para aplicagao dos métodos de
critérios de parada foi a Classificacdo Hierarquica Local por N6 Pai, pois muitos trabalhos
da literatura utilizam-se desta abordagem em seus experimentos e por ter apresentado

melhores resultados na analise experimental no dominio avaliado.

Nesta tese foram propostos diversos métodos de critérios de parada para predigao
opcional em noés-folha. Os quatro primeiros métodos utilizam a entropia como critério
de parada. O quinto método define o critério de parada por meio de um classificador de
nivel. Por fim, o sexto método realiza a intersecao de dois ou mais métodos classificacao

hierarquica para determinar a predicao da classe em uma determinada hierarquia.

1.1 Motivacao

A predicao das fungoes de proteinas, denominada proteémica, é uma area relevante
da bioinformatica, porque este tipo de informacao pode ser potencialmente utilizada para
desenvolver farmacos e para um melhor diagnéstico no tratamento de doengas (SILLA;
FREITAS, 2011b). Porém, nao é uma tarefa facil classificar ou determinar as fungoes das
proteinas, pois, proteinas com sequéncias semelhantes, bem como estruturas semelhantes,
podem realizar funcoes diferentes. Assim como, muitas sequéncias diferentes, compativeis

com estruturas diferentes, podem ter uma mesma funcao de proteina (LESK et al., 2008).

Baseado neste contexto, o uso da mineracao de dados, por meio da tarefa de

classificacao, pode auxiliar, por exemplo, no processo de classificacao funcional das proteinas.
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Tal classificagdo é um problema importante e desafiador no campo da genémica funcional,
pois apresenta-se como um problema de classificagao hierarquica, devido as suas classes

funcionais estarem relacionadas entre si em uma taxonomia hierarquica de classes.

Outra propriedade importante da definicaio de um problema hieradrquico é rela-
cionado a profundidade de rotulacao. Existem abordagens da literatura que realizam a
predigao obrigatéria em nés-folhas (MLNP). Porém, existem problemas mais interessantes
e complexos, como nos casos de problemas de rotulagens com profundidade parcial. Em
outras palavras, a predicao pode ser realizada em qualquer nivel da hierarquia, denominado
de predi¢ao nao-obrigatoria (opcional) em nés-folhas (NMLNP). Este é um cendrio em que
a aplicacdo dessas abordagens enfrenta alguns problemas, principalmente devido a uma
relacao entre os conceitos de precisao hierarquica e revocacao hierarquica e os conceitos de
erros de generalizacao e especializagdo apresentados por (CECI; MALERBA, 2007). Ou
seja, um erro de generalizagao refere-se ao caso em que a classe predita para um exemplo
¢ mais genérica que a classe verdadeira conhecida associada ao exemplo. Por exemplo,
predizer apenas a classe R.1 para um exemplo cuja classe verdadeira mais especifica é
R.1.1. Por outro lado, um erro de especializacao refere-se ao caso em que a classe predita
para um exemplo é mais especifica do que a classe verdadeira conhecida associada ao
exemplo. Por exemplo, predizer a classe R.1.1 para um exemplo cuja classe conhecida mais

especifica é R.1.

Alguns dominios necessitam de uma melhor especializagao de rotulagao da classe de
acordo com a taxonomia hierarquica. Um desses casos é a predicao de fungao de proteinas,
pois evita-se custos operacionais, demanda de tempo em experimentos, especialistas na
respectiva area, entre outras variaveis relacionadas a classificacao funcional das proteinas.
Além disso, uma grande parte das pesquisas em classificacao hierdrquica esta concentrada
neste cenario, que apresenta muitos desafios, como um grande ntiimero de classes, conjuntos
de dados com taxonomias desbalanceadas e em determinadas classes possuem poucos
exemplos de treinamento (CARVALHO; BRUNORO; PAPPA, 2011).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um método de critério de parada para

predicao nao obrigatéria em nés-folha em problemas de classificacao hierarquica local.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho sao:
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Avaliar os principais métodos de critérios de parada para rotulagao parcial em

problemas de classificacao hierarquica da literatura;

e Desenvolver um método de critério de parada que permita a predi¢ao ou rotulagao
em noé-interno da hierarquia em problemas de classificagdo hierarquica local que seja

independente do algoritmo de classificagao;

e Avaliar os resultados por meio de métricas de desempenho especificas para a clas-
sificacdo hierarquica em diferentes conjunto de dados relacionados a funcao de

proteinas;

e Avaliar e comparar estatisticamente os resultados obtidos do método proposto com

os principais métodos de critérios de parada de rotulagao parcial da literatura.

1.3 Contribuicoes cientificas

Nesta tese foi proposta, inicialmente, uma andlise extensiva dos principais métodos
de critérios de parada da literatura, bem como a avaliacao destes no contexto de predicao
das funcoes de proteinas, cujas taxonomias sao desbalanceadas e a quantidade de instancias

de treinamento para determinadas classes sao pequenas.

Outras contribuigoes desta tese foram os métodos de critérios de parada para predi-
¢ao nao obrigatéria (opcional) em nés-folha, para aplicagdo em problemas de Classificagao

Hierarquica Local.

Os quatro primeiros métodos propostos denominados LCPNwFOE (Local Classifier
per Parent Node with Fixed Original Entropy), LCPNwVOE (Local Classifier per Parent
Node with Variable Original Entropy), LCPNwFME (Local Classifier per Parent Node with
Fixed Modified Entropy) e LCPNwVME (Local Classifier per Parent Node with Variable
Modified Entropy), utilizam a entropia como critério de parada. Nestes dois tltimos citados,
foram aplicados os mesmos métodos de classificacao hierarquica e avaliagao dos anteriores,
porém foi proposto um ajuste no calculo da entropia, denotando-se esta alteracao na

formula da entropia como uma outra contribui¢ao importante desta tese.

O quinto método LCPNwLC (Local Classifier per Parent Node with Level Classifier),
define o critério de parada por meio de um classificador de nivel, no qual identifica-se em

que nivel da arvore deve ser realizada a predicao e, por consequéncia, a parada.

Por fim, no método denominado LCPNwINT (Local Classifier per Parent Node
with Intersection), é proposta a combinacdo ou intersegao de dois ou mais métodos de

classificacao hierarquica.



Capitulo 1. Introdugdo 23

1.4 Organizacdo do Trabalho

Esta tese esta organizada em 7 capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introdugao,
motivagao, os objetivos e a contribuicao cientifica no desenvolvimento deste trabalho. O
Capitulo 2 descreve os principais conceitos sobre classificacao hierarquica, as variagoes das
abordagens para classificagao hierarquica e conceitos de Bioinformatica, mais especifica-
mente sobre proteinas. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados ao tema desta
tese. O Capitulo 4 mostra a configuragao experimental, materiais, classificadores base e as
métricas de avaliagdo utilizadas. O Capitulo 5 descreve uma analise extensiva dos métodos
do estado da arte, bem como a metodologia utilizada para desenvolvimento e avaliagao
dos métodos. O Capitulo 6 apresenta os métodos propostos, bem como os resultados
computacionais comparados com os métodos base. O Capitulo 7 relata as conclusoes e os

trabalhos futuros deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

No presente capitulo apresentar-se-ao os principais conceitos sobre a tarefa de
Classificagao. Na secao 2.1 citam-se os principais conceitos sobre a classificacao de dados.
Na secao 2.2 sao apresentados os fundamentos e as principais abordagens de Classificagao
Hierarquica. Na secao 2.3 sao mostradas as principais métricas de avaliacdo para Clas-
sificacdo Hierarquica. Por fim, na secao 2.4 descreve os conceitos relacionados a teoria

matematica da informacao, mais especificamente a teoria da Entropia.

2.1 Classificadores

A mineracao de dados é uma etapa no processo de descoberta de conhecimento,
que consiste na realizagdo da andlise dos dados e na aplicacdo de algoritmos de descoberta
que, sob certas limitagoes computacionais, produzem um conjunto de padrdes (ou modelos)
sobre os dados analisados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Sao
utilizadas tarefas para extrair conhecimento a partir dos dados de experiéncias anteriores,
sem que haja necessidade de criagao ou inser¢ao de conhecimento prévio de um especialista.
Isto possibilita a descoberta de novas regras e padrdes, que dificilmente seriam identificadas
por um especialista humano. Dentre estas, destacam-se: o agrupamento, a classificacao, a

regressao € a associacao.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina podem ser classificados basicamente
em trés categorias: aprendizagem supervisionada, nao supervisionada e semisupervisionada.
Na aprendizagem supervisionada, os classificadores tradicionais utilizam apenas dados
rotulados para o treinamento e teste. No entanto, casos rotulados sao muitas vezes mais
dificeis, caros ou demorados para se obterem. Estes casos exigem esfor¢os de anotagoes por
humanos experientes. Enquanto isso, os dados nao rotulados podem ser relativamente faceis
de se obter, mas existem poucas maneiras de usa-los. Neste caso, utiliza-se a aprendizagem
nao supervisionada para a identificacao e agrupamento das instancias mais similares. Alguns
trabalhos na literatura utilizam aprendizagens semisupervisionadas. Nesta abordagem,
os algoritmos usam grande quantidade de dados nao rotulados, em conjunto com dados

rotulados, para a construgao de classificadores melhores (ZHU, 2005).

De acordo com Freitas (2013), por meio do conhecimento prévio extraido de uma
base de dados de treinamento, procura-se descobrir com qual das classes existentes, novos
dados serao rotulados. Esta é uma tarefa de classificacao, que esta associada com a predigao.
Dado um conjunto de instancias, cada instancia de dados pertence a uma determinada

classe que é indicada pelo valor de um atributo principal. A defini¢ao de classificadores,
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apresentada por Costa et al. (2007), é uma tarefa de mapear uma classe a partir dos
valores de outras variaveis, denominados atributos. Considerando um conjunto de dados
constituido por n pares (z;, y;), onde x; é uma colecao de dados (atributos) e y; representa
sua classe, um algoritmo de classificacao deve encontrar uma fun¢ao que mapeie os atributos
as suas respectivas classes corretamente. De uma forma sucinta, classificagdo é uma tarefa

que define uma fungao f responsavel por mapear cada conjunto de atributos x para um
dos rétulos de classes em y (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Na literatura existem diversos algoritmos de aprendizagem de maquina. Esses
algoritmos, por meio de um conjunto de treinamento, realizam a etapa de treinamento do
classificador, gerando um modelo. Esse modelo (classificador) serd responséavel por rotular
novas instancias (conjunto de teste) por meio do modelo gerado na etapa de treinamento,

conforme exemplo mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Etapas de um classificador

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste

Atribl  Atrib2 - Atrib3  Atrib4 - Classe Atribl  Atrib2  Atrib3  Atrib4  Classe
2340 52 05 A 34 83 70 60 2
5680 20 35 A 42 20 20 15 2

42 64 32 25 B 30 13 93 10 2

63 25 31 27 C b0 15 43 20 2

214 93 20 32 ¢ / :

/ / Amostra Classificada
Modelo

Atribl  Atrib2  Atrib3  Atrib4  Classe

) L 34 8.3 7.0 6.0 =B

Algoritmo de - .. .
Aprendizagem o . 4.2 2.0 2.0 15 =A
p 3.0 13 9.3 1.0 =C

2.0 15 4.3 2.0 =B

Fonte: Adaptado de Borges (2012)

2.1.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural é uma rede ou circuito de neurénios, ou, no sentido moderno,
uma rede neural artificial, composta por neurénios ou nés artificiais. Assim, uma rede
neural é uma rede neural bioldgica, composta de neuronios biolégicos reais, ou uma
rede neural artificial, para resolver problemas de inteligéncia artificial. As conexoes do
neuronio bioldgico sao modeladas como pesos. Um peso positivo reflete uma conexao
excitatéria, enquanto valores negativos significam conexdes inibitérias. Todas as entradas
sao modificadas por um peso e somadas. Esta atividade é referida como uma combinacao
linear. Por fim, uma funcao de ativagio controla a amplitude da saida (HOPFIELD, 1982).

Por exemplo, um intervalo aceitavel de saida é geralmente entre 0 e 1, ou pode ser -1 e 1.

De acordo com Haykin (2007), “um neurénio ¢ uma unidade de processamento de

informacao que é fundamental para a operacao de uma rede neural”. A Figura 2 mostra
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um neurénio utilizado como base para o projeto de redes neurais artificiais.

Figura 2 — Modelo nao linear de um neurdnio

Pesos

sindpticos e
' N Fungiio de
X G ativagio
Sinais de | ’ A L . Sinal de
entrada ; t et y, saida
’ ’ Jungdo
aditiva

Fonte: Haykin (2007)

Pode-se citar trés elementos basicos do modelo neuronal (HAYKIN, 2007):

1. Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso. Ou seja, um sinal z;
na entrada da sinapse j conectada ao neurénio k é multiplicado pelo peso sinaptico

Wi -

2. Um somador ou combinador linear, para somar os sinais de entrada, ponderados

pelas respectivas sinapses do neurénio;

3. Uma funcao de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um neuronio.
Também pode ser chamada de funcao restritiva. Ela limita o intervalo permissivel

de amplitude do sinal de saida a um valor finito.

Neste modelo neuronal inclui-se também um bias, representado por b;. O bias tem
o efeito de aumentar (se positivo) ou diminuir (se negativo) a entrada liquida (cdlculo
ponderado do valor das entradas e dos pesos associados) da fungao de ativa¢ao. Em termos

matematicos, um neurénio k£ pode ser definido pela Equacao 2.1 e Equagao 2.2.

Up =Y Wy, (2.1)
j=1
Y = 5(uk + bk) (2.2)

Os sinais de entrada sao as variaveis xi, o, ..., T,,; Os pesos sindpticos sdo as
variaveis wgi, Wia, ..., Wgy, de um neurdnio k; uy é a saida do combinador linear devido
aos sinais de entrada; bias é representado por by; a fungdo de ativagio é § (.) e o sinal de

saida do neurénio é representado por y; (HAYKIN, 2007). O uso do bias by tem o efeito
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de aplicar uma transformacao a saida u; do combinador linear no modelo da Figura 2,

conforme mostrado na Equacao 2.3.

Yk = up + by, (2.3)

Uma rede neural padrao (NN) consiste em muitos processadores simples conec-
tados, denominados de neur6nios, cada um produzindo uma sequéncia de ativagoes. Os
neurdnios de entrada sao ativados através de sensores que percebem o ambiente, outros

neuronios sao ativados através de conexoes ponderadas de neurdénios previamente ativos

(SCHMIDHUBER, 2015).

De acordo com Haykin (2007), pode-se identificar trés classes de arquiteturas de
rede fundamentalmente diferentes: Redes alimentadas adiante com camada tnica, Redes

alimentadas diretamente com multiplas camadas e Redes recorrentes.

As redes alimentadas adiante com camada tnica, possuem uma camada de entrada
de nés de fonte que se projeta sobre uma camada de saida de neurdnios (nés computacionais),
mas nao vice-versa. Em outras palavras, esta rede é estritamente do tipo alimentada adiante

ou aciclica.

A segunda arquitetura se distingue pela presenca de uma ou mais camadas ocultas,
cujos nos computacionais sao chamados de neurdnios ocultos. Adicionando-se uma ou mais
camadas ocultas, a rede torna-se capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. A Figura
3 mostra uma rede neural de miltiplas camadas alimentadas adiante para o caso de uma

Unica camada oculta.

Figura 3 — Rede neural alimentada adiante ou aciclica com uma camada oculta

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios de
nds de fonte ocultos saida

Fonte: Haykin (2007)

Uma rede neural recorrente possui, pelo menos, um lago de realimentagao. Por

exemplo, essa rede pode consistir de uma tnica camada de neurdnios, cada neurdonio
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alimenta seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurdnios,

conforme mostrado na Figura 4. Esta rede nao possui neurénios ocultos.

Figura 4 — Rede recorrente sem lagos de auto realimentacao e sem neurénios ocultos

Wa =}
= Pl
I3 N
2
W
Wa [
W 1274

N, Unit-delay
Neurons operators

Fonte: Haykin (2007)

Uma outra classe de redes recorrentes com neurdnios ocultos é mostrada na Figura
5. As conexoes de realimentacao desta rede se originam dos neurdnios ocultos, bem como

dos neurodnios de saida.

Figura 5 — Rede recorrente com neurdnios ocultos

Outputs

Fonte: Haykin (2007)
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2.1.2  Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda (Deep Learning) permite modelos computacionais que
sao compostos de varias camadas de processamento para aprender representacoes de dados
com multiplos niveis de abstracao. Tais métodos mostraram bons resultados em varios
dominios, como por exemplo: no reconhecimento de fala, reconhecimento de objetos visuais,
detecgao de objetos, diagndstico de doengas, gendmica e entre outros (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

Além disso, a aprendizagem profunda é um termo utilizado para um conjunto de
técnicas de aprendizagem de maquina. Em redes neurais, ele simplesmente denota redes
com muitas camadas (em oposigao as redes neurais planas). O objetivo principal do uso
deste tipo de arquitetura é aprender uma hierarquia de recursos, em que cada camada
processa a entrada e prové uma melhor representacao dos dados para a préoxima camada.
De uma certa forma, cada camada adicionada pode aumentar exponencialmente o niimero

de possiveis representacoes do estado da rede (SERRE et al., 2007).

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), a aprendizagem profunda permite des-
cobrir estruturas complexas em grandes conjuntos de dados, usando uma variante do
algoritmo de retropropagacao (backpropagation) para indicar como uma rede deve alterar
os parametros internos usados para calcular a representacao em cada camada da repre-
sentagao na camada anterior. As redes neurais convolucionais (CNN) trouxeram grandes
avangos no processamento de imagens, video, voz e dudio(LECUN; BENGIO; HINTON;,
2015).

2.1.2.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais, ou em inglés, Convolutional Neural Networks (CNN) sao
um tipo de rede bastante utilizado em Deep Learning. As CNNs fazem parte da familia
de redes neurais multicamadas, inicialmente desenvolvidas para a utilizacao de dados
bidimensionais, tais como imagens e videos. Ainda segundo os autores, essa é a primeira

abordagem de Deep Learning que obteve verdadeiramente sucesso (AREL et al., 2010).

Posteriormente, LeCun et al. (1998) acompanhou essa ideia e treinou essas redes
usando gradiente de erro, obtendo e mantendo atualizagoes de ponta em varias tarefas de
visdo. A compreensao moderna da fisiologia do sistema visual é consistente com o estilo de
processamento encontrado nas redes convolucionais, pelo menos para o reconhecimento
rapido de objetos, isto é, sem o beneficio da atencao e conexoes de realimentacao de cima
para baixo. Sistemas de visdo, baseados em redes neurais convolucionais, proporcionam
sistemas com bons desempenhos. Isto foi claramente demonstrado para o reconhecimento
de caracteres manuscritos, apresentados no trabalho de LeCun et al. (1998), que tem sido

utilizado como referéncia de aprendizagem de maquina por muitos anos (BENGIO et al.,
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2009).

Uma CNN tende a demandar um nivel minimo de pre-processamento quando com-
parada a outros algoritmos de classificacao de imagens. Isso significa que a rede "aprende'os
filtros que em um algoritmo tradicional precisariam ser implementados manualmente. Essa
independéncia de um conhecimento a priori e do esforco humano no desenvolvimento de

suas funcionalidades basicas pode ser considerada a maior vantagem de sua aplicagao
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Basicamente, existem duas fases importantes em uma rede convolucional (CNN).
A primeira é responsavel por extrair caracteristicas de uma matriz de dados, comumente
uma imagem, fornecida como entrada para a rede. Sua arquitetura é composta de camadas
convolucionais as quais implementam uma sequéncia de filtros (kernel), ativagoes e suba-
mostragens. Com isso mapeia-se os dados de entrada em novos mapas de caracteristicas
(feature maps). Ao final desta etapa tem-se um modelo que transforma uma matriz de
entrada em um vetor de caracteristicas. J4 na segunda fase, o vetor de caracteristicas
produzido na etapa anterior pelas camadas convolucionais, é aplicado a um algoritmo
de aprendizagem de maquina, como uma Rede Neural Artificial ou um SVM, realizando,
neste caso, a tarefa de classificacio da aprendizagem de maquina (HOCHULI et al., 2019).

Um exemplo de arquitetura completa da CNN é mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Arquitetura CNN
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Fonte: Hochuli et al. (2019)

Para entender essa operagao de convolucao, considere que a imagem de entrada
contém 28 x 28 pixels. Por simplicidade, considere ainda que essas imagens de entrada
estdao em uma escala de cinza. Em processamento de imagens, uma convolugao sobre
uma imagem I corresponde a aplicar o produto, entre a matriz de pixels de I e na outra
matriz, denominada nicleo da convolugao (convolution kernel). Por exemplo, a Figura 7(a)

apresenta o resultado da aplicacdo de um tipo particular de convolugao (direita) sobre
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uma imagem (esquerda) (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Outra operagao importante, utilizada em uma CNN, é a subamostragem. Em
processamento de imagens, a subamostragem de uma imagem envolve reduzir a sua
resolugao, sem, no entanto, alterar significativamente o seu aspecto. No contexto de uma
CNN, a subamostragem reduz a dimensionalidade de um mapa de caracteristica, fornecido
como entrada e produz outro mapa de caracteristica, uma espécie de resumo do primeiro. Ha
varias formas de subamostragem aplicaveis a um mapa de caracteristicas: selecionar o valor
maximo (mazxpooling), a média (averagepooling) ou a norma do conjunto (L2 — pooling),

entre outras (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Figura 7 — Exemplo de funcionamento de uma CNN
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(a) Resultado de uma convolugio (direita) (b) Subamostragem com filtro de tamanho 2x2 e ta-
aplicada a uma imagem {(esquerda}. manha do passo igual a 2.

Fonte: Albawi, Mohammed e Al-Zawi (2017)

A ilustracao (b) da Figura 7, que corresponde as ativagdes das unidades de um
mapa de caracteristica de tamanho 4x4, apresenta outro mapa de caracteristica, resultante
da operagao de subamostragem com o uso de filtros de tamanho igual a 2x2 e tamanho do

passo igual a 2.

As CNNs compartilham as mesmas caracteristicas e seguem a mesma abordagem,
independentemente de ser 1D, 2D ou 3D. A principal diferenca é a dimensionalidade dos
dados de entrada e como o detector de recursos (ou filtro) desliza pelos dados. A figura 8

apresenta um exemplo com a diferenca entre as CNN’s 1D e 2D.

No exemplo da Figura 8 a CNN 1D ¢ aplicado ao processamento de linguagem
natural. Este exemplo possui uma frase composta por 9 palavras e cada palavra é um vetor
que define uma palavra como uma representacao de baixa dimensao. O filtro aplicado
(kernel) sempre cobrird a palavra inteira e a altura determina quantas palavras sao
consideradas para o treinamento na etapa de extragao de caracteristicas. Neste exemplo
a altura é dois e o filtro (kernel) deslizard 8 vezes nos dados de entrada com passo de
1. J& no exemplo da CNN 2D aplicado na visdao computacional, cada pixel na imagem
¢ representado por sua posigao x ey, além de trés valores (RGB). O filtro (kernel) tem

uma dimensao de 2 x 2 neste exemplo. O filtro (kernel) agora deslizard em duas posi¢oes
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Figura 8 — Diferenca entre as CNN’s 1D e 2D
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Fonte: Ackermann (2019)

(horizontal e vertical) pela imagem (ACKERMANN;, 2019).

De acordo com LeCun, Bengio e Hinton (2015), a aprendizagem profunda tera ainda
mais sucesso, pois requer pouca engenharia de representacao, ademais ela pode utilizar-se,
de forma eficiente, do aumento dos recursos computacionais e dos dados disponiveis. Novas
arquiteturas e algoritmos de aprendizagem, que estao sendo desenvolvidos atualmente

para redes neurais profundas, s6 acelerarao esse progresso.

2.2 Classificacao Hierarquica

Na literatura a maioria dos problemas de classificacdo envolve a classificacao plana,
onde cada exemplo é atribuido a uma classe a partir de um conjunto finito de classes. No
entanto, existem problemas de classificacao mais complexos, nos quais as classes a serem
preditas estao hierarquicamente relacionadas (FREITAS; CARVALHO, 2007).

Estas hierarquias (taxonomias) sdo estruturas de dados comumente usadas para
organizar um grande volume de informacoes de uma base de dados em diversos dominios.
Como por exemplo, Funcat para organizagao de sequéncias genémicas (RUEPP et al., 2004),
ImageNet para organizacao de imagens (DENG et al., 2009) e o Diretério Web do Yahoo
para organizacao de documentos. Dada a hierarquia de classes, a classificacao hierarquica
(HC) trata os problemas com modelos de aprendizagem, utilizando (ou ignorando) a
estrutura hierarquica para classificar automaticamente instancias de teste nao rotuladas
(exemplos) em classes relevantes (NAIK; RANGWALA, 2016).

Nestes problemas, as classes estdo dispostas em uma taxonomia de arvore (Tree)

ou de um Grafo Aciclico Dirigido (DAG - do inglés Directed Acyclic Graph), mostrados
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Figura 9 — Exemplo de uma estrutura hierarquica de classes baseada em arvore

Figura 10 — Exemplo de uma estrutura hierarquica de classes em DAG

respectivamente nas Figura 9 e Figura 10. Estes problemas sao conhecidos na literatura
de Aprendizagem de Méquina como problemas de classificagdo hierarquica, bem como
também sdo denominados na literatura como classificagdo estruturada (SILLA; FREITAS,
2011b). A diferenga principal da disposigdo da taxonomia, ou seja, entre estrutura de
arvore e de DAG, consiste que nesta, cada né pode ter um ou mais n6 pai. Ja na estrutura

de arvore, um né filho possui somente um né pai.

Um outro fator que distingue a classificagao hierdrquica da classificacao convencional,
consubstancia-se em como a predicao das classes é realizada na hierarquia. As duas
categorias sao: predigao obrigatdria em noés-folha e predigao opcional em nés-folha (SILLA;
FREITAS, 2011b). Na predigao obrigatéria em nés-folha, todos os exemplos classificados
devem ser associados com classes representadas por nos-folha. Neste caso, ao predizer uma
classe que estd em um nivel mais especifico (né-folha), estard também predizendo todas
as classes ancestrais (classes que estdo nos niveis acima) do né-folha predito. Conforme

mostrado na Figura 11, somente as classes denominadas de H, I, E, F, e G devem ser
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preditas (SILLA; FREITAS, 2011b).

Figura 11 — Exemplo de predicao em nos-folha obrigatoria
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Fonte: Silla e Freitas (2011b)

Ja na predicdo opcional em nés-folha qualquer né da hierarquia pode ser predito.
Ou seja, nao existe a obrigatoriedade de que a predigdo ocorra em nos-folha. “Dessa forma,
os exemplos podem ser associados a classes que sao representadas por qualquer né interno
da hierarquia de classes e seus ancestrais” (SILLA; FREITAS, 2011b). A Figura 12 mostra

que qualquer n6 da hierarquia pode ser predito nesta categoria.

Figura 12 — Exemplo de predicao em nés-folha nao obrigatéria

| qualquer

Fonte: Silla e Freitas (2011b)

Uma padronizacao, apresentada por SILLA; FREITAS, mostra que problemas de
classificacdo hierdrquica podem ser descritos pela tupla (T, ¥, Q). Onde YT € {Arvore, DAG},

define a disposicao da taxonomia de classe (Arvore ou DAG, respectivamente). E U €
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{MPL,SPL} indica, respectivamente, se pelo menos uma instancia tem caminhos ml-
tiplos de rétulos (MPL — Multi Path of Labels) ou se cada instdncia tem apenas um
caminho tnico de rétulos (SPL — Single Path of Labels) na taxonomia de classe. Esta
distincao é analoga aos problemas de classificacado com rétulo tnico e multirrétulo na
classificacdo "plana'. 2 € {PD, FD} mostra se pelo menos uma instancia tem rotulagem
de profundidade parcial (PD — Partial Depth Labeling) ou se todas as instdncias devem
possuir a rotulagao de profundidade total (FD - Full Depth Labeling). A rotulagem FD
requer que a classe mais especifica de todas as instancias seja um né-folha, enquanto na

rotulagem PD uma instancia pode ter um né nao-folha como sua classe mais especifica.

A classificagao hierarquica pode ser classificada como: local ou global. Os algoritmos
de classificacao hierarquica local treinam varios algoritmos de classificacao tradicionais
(planos), usando alguma abordagem para transformar o problema de classifica¢ao hierér-
quica em uma classificacao plana durante a fase de treino. Apds a etapa de treinamento, a
estrutura hierarquica das classificacoes planas sao recuperadas na etapa de predicao. Ja na
classificacao hierarquica global é construido um tnico modelo de classificagao para toda a

hierarquia e nao exige qualquer transformagao do problema (SILLA; FREITAS, 2011b).

2.2.1 Classificacdao Hierarquica Plana

A abordagem de classificacao plana, que é a mais simples de lidar com problemas
de classificacao hierarquica, consiste em ignorar completamente a hierarquia de classes,
geralmente predizendo apenas as classes folhas. Esta abordagem se comporta como um
algoritmo de classificacao tradicional durante o treinamento e testes. No entanto, ele
fornece uma solucao indireta para o problema da classificacao hierarquica, porque, quando
uma classe folha é atribuida a um determinado exemplo, pode-se considerar que todas
as suas classes ancestrais também sdo atribuidas implicitamente a essa instancia (SILLA;
FREITAS, 2011b). A Figura 13 ilustra esta abordagem de classificagdo plana usando um

algoritmo de classificacao multiclasse para realizar a predi¢ao de um né-filho.

No entanto, esta abordagem muito simples tem a séria desvantagem de ter que
construir um classificador discriminando um grande ntimero de classes (todas as classes de
folhas), sem explorar informagoes sobre relagoes entre pais e filhos presentes na hierarquia

de classes.

Varias abordagens que reestruturam a hierarquia foram desenvolvidas no passado.
Level flattening, proposta por Wang e Lu (2010), é uma das abordagens utilizadas em
trabalhos anteriores de modificagdo hierarquica, onde alguns dos niveis sdo achatados
(removidos) da hierarquia original antes de aprender os modelos (NAIK; RANGWALA,
2016).

Os autores Babbar et al. (2013) propuseram uma estratégia baseada na margem
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Figura 13 — Exemplo da abordagem classificacdo hierarquica plana

Fonte: Silla e Freitas (2011b)

maxima para a modificacdo da hierarquia. Esse método remove seletivamente alguns dos
noés inconsistentes na hierarquia com base nas margens ao invés de remover os niveis
completos. Neste procedimento foi considerada uma perspectiva global da hierarquia para
selecao de limiar para identificar o conjunto inconsistente de nds. Esta abordagem se baseia
em toda a hierarquia durante o processo de aprendizagem e classificacao, o qual impede

um achatamento excessivo dos nés com a realizagao apenas nas decisoes locais.

2.2.2 Classificacdo Hierarquica Local

A forma mais popular para explorar a estrutura hierarquica, em problemas binarios
ou multiclasses, é a abordagem local, também chamada na literatura de abordagem de cima
para baixo (top-down). A fase de treinamento pode ser realizada de trés maneiras diferentes:
(1) usando classificador binario por né, exceto o né raiz, (2) usando classificador multiclasse
por né pai, e (3) usando classificador multiclasse por nivel. Na fase de classificagdo, o
primeiro classificador decide em qual classe o exemplo pertence e passa o exemplo para
o classificador do nivel imediato. Este procedimento é repetido até que o exemplo atinja
um n6 folha ou um né interno, dependendo da abordagem do algoritmo (HERNANDEZ;
SUCAR; MORALES, 2013) (SILLA; FREITAS, 2011b).

2.2.2.1 C(lassificacao Hierarquica Local por N6

A abordagem de classificagao hierarquica local por n6 (LCN), consiste em treinar
um classificador binério para cada n6 da hierarquia de classes, exceto o né raiz (SILLA;
FREITAS, 2011b). A Figura 14 representa a abordagem de classifica¢ao hierarquica local
por né. Os circulos representam as classes e os quadrados representam classificadores
binarios.

Conforme citado por Silla e Freitas (2011b), existem diferentes maneiras de definir

o conjunto de exemplos positivos e negativos para o treinamento dos classificadores
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Figura 14 — Exemplo de classificacao hierarquica local por no
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Fonte: Silla e Freitas (2011b)

bindrios. A politica de selecao de exemplos, apresentado por Fagni e Sebastiani (2007), é o
método mais comum utilizado na literatura, no qual utiliza como exemplos positivos para
treinamento todos os exemplos pertencentes ao né de classe atual e todos os exemplos
das suas classes descendentes, embora outras politicas de selegdo de exemplos possam ser
utilizados. Além disso, essa é uma das abordagens mais utilizadas na literatura, como por
exemplo em Koller e Sahami (1997), Barutcuoglu e DeCoro (2006), Dumais e Chen (2000),

entre outros.

Durante a fase de testes, independentemente de como exemplos positivos e negativos
foram definidos, a saida de cada classificador binario sera uma predicao, a qual indicara se
um determinado exemplo de teste pertence ou nao a classe predita pelo classificador. Uma
vantagem desta abordagem é que de imediato abrange o problema de multiplos caminhos,
pelo fato de possibilitar a predicdo de varias classes por nivel. Entretanto, para o caso
de problemas de caminho tnico, pode-se adotar a maior probabilidade de acordo com

as predigoes inferidas para cada classe da hierarquia em um determinado nivel (SILLA;
FREITAS, 2011b).

No trabalho de Merschmann e Freitas (2013) sdo utilizados classificadores binérios
na etapa de treinamento, por meio dos algoritmos Naive Bayes, para cada né da hierarquia.
Este método foi denominado de ELHNB (Extended Local Hierarchical Naive Bayes). Ja
na fase de teste uma nova instancia é avaliada de forma global, a qual é inferida em todos
os classificadores da hierarquia. Para todos os caminhos possiveis da hierarquia a média
geométrica das probabilidades sdo calculadas. O caminho escolhido como resultado sera o

que tiver maior média geométrica.

Os autores Fabris e Freitas (2014) propuseram uma extensao do método ELHNB.
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Porém, ao invés de realizar a avaliagao global e escolher o caminho com a maior média
geométrica, os autores adotaram a estratégia Top-Down. Os resultados alcangados foram

equivalentes ao método ELHNB.

2.2.2.2 Classificacao Hierarquica Local por N6 Pai

A classificagdo hierdrquica local por né pai (LCPN) é a abordagem em que, para
cada né-pai da hierarquia, um classificador multiclasse é treinado para distinguir entre
seus nos-filho (SILLA; FREITAS, 2011b). A Figura 15 mostra um exemplo da classificagao
local por né pai, onde os circulos representam as classes e os quadrados representam

classificadores multiclasses para a realizagao das predi¢oes entre seus nos-filhos.

Figura 15 — Exemplo de classificagao hierarquica local por né pai

Na etapa de treinamento dos classificadores desta abordagem a politica de sele¢ao
de exemplos "irmaos", bem como a politica de "irmaos exclusivos', ambas citadas no
trabalho de Silla e Freitas (2011b), podem ser utilizadas.

Durante a fase de teste, essa abordagem geralmente é associada a abordagem de
classificacao Top-Down, porém outras abordagens podem ser utilizadas para predizer uma
determinada classe da hieraquia. Considerando a abordagem para classificagao de uma
determinada classe como Top-Down e o mesmo exemplo de arvore de classes da Figura 15 e
suponha que o classificador de primeiro nivel atribua o exemplo a classe B. O classificador
de segundo nivel, que foi treinado apenas com os filhos do n6 da classe B, neste caso F
e G, fard sua atribuicao de classe (e assim por diante, se houver classificadores de nivel
mais profundo disponiveis), evitando assim o problema de fazer predigdes inconsistentes e

respeitar as restrigdes naturais da associagao de classe.

Normalmente, na abordagem LCPN o mesmo algoritmo de classificagdo ¢ utilizado
ao longo de toda a hierarquia de classe. Todavia, no trabalho de Secker et al. (2007), os
autores propuseram um método de classificador seletivo. Este método treina diversos clas-

sificadores para cada né-pai e tem por objetivo melhorar os resultados em comparagao com
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a utilizagdo de somente um classificador por né-pai. Neste caso, diferentes classificadores
sao treinados usando o conjunto de treinamento e na sequéncia sao avaliados no conjunto
de validagao. O classificador escolhido para cada classe né-pai é aquele com a maior
precisao da classificagdo no conjunto de validagdo. Uma melhoria em relagdo a abordagem
do classificador seletivo foi proposta por Holden e Freitas (2008), onde um algoritmo de
otimizacao de colonia de formigas foi usado para realizar a selecdo do classificador. Outra
melhoria em relagdo a abordagem do classificador seletivo foi proposta por Silla e Freitas
(2009b), a partir dos quais, o melhor classificador e o melhor tipo de representacao de

exemplo sao selecionados para cada classificador do n6 pai.

2.2.2.3 Classificacao Hierarquica Local por Nivel

Nesta abordagem um ou mais classificadores sao construidos em cada nivel da
arvore de classes e cada classificador funciona como um classificador plano nesse nivel.
Uma instancia serd primeiramente classificada pelo classificador do primeiro nivel (mais
genérico) em uma ou mais classes de nivel inferior. Apés, serd entao classificada pelo
classificador do nivel inferior até atingir uma classe final, que podera ser um no-folha ou
um né interno da hierarquia, dependendo do método adotado de critério de parada (SUN;
LIM, 2001).

A Figura 16 mostra um exemplo da classificacao hierarquica local por nivel, na
qual trés classificadores multiclasses sao treinados, um classificador para cada nivel de
classe, para predizer uma ou mais classes (dependendo se o problema é de caminho tnico
ou multiplos caminhos) em seu nivel de classe correspondente. A politica de selegao de
exemplos, para o conjunto de treinamento, podem ser executada da mesma forma como
na abordagem com classificador local por né-pai (SILLA; FREITAS, 2011b).

Uma maneira possivel (embora muito ingénua) de classificar exemplos de teste
usando classificadores treinados por essa abordagem ¢é a seguinte. Quando um novo exemplo
de teste é apresentado ao classificador, obtém-se a saida de todos os classificadores (um
classificador por nivel) e utiliza-se essas informagoes como a classifica¢ao final. A principal
desvantagem dessa abordagem de predicao de classe estd sendo propensa a inconsisténcia
na associacao de classe. De acordo com a Figura 16, ao treinar classificadores diferentes
para cada nivel da hierarquia, é possivel obter resultados como a classe B no primeiro
nivel, a classe D no segundo nivel e a classe L no terceiro nivel, gerando inconsisténcia.
Portanto, se essa abordagem for usada, ela devera ser complementada por um método
de pés-processamento que tente corrigir a inconsisténcia da predi¢ao (SILLA; FREITAS,
2011b).

Algumas técnicas para correcao de inconsisténcias desta abordagem sao encontradas
na literatura. Por exemplo, no trabalho de Freitas e Carvalho (2007) é utilizada uma

estratégia Top-Down, onde aplica-se a instancia no primeiro classificador (Nivel 1) e
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Figura 16 — Exemplo de classificacao hierarquica local por nivel
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Fonte: Silla e Freitas (2011b)

verifica-se qual classe tem maior probabilidade. No préximo nivel sio mantidas somente as
classes pertencentes a classe com maior probabilidade do nivel anterior e o mesmo processo

se repete até que chegue em um né-folha.

Outra abordagem para tentar corrigir inconsisténcias foi trazida por Paes, Plastino
e Freitas (2012). Nesta, realiza-se uma avaliagdo global, na qual, por meio da predigao de
todas as probabilidades das classes inferidas pelos classificadores, em todos os niveis, é
realizada a corre¢ao do caminho. Este método foi denominado de SWV (Sum of Weighted
Votes), e por meio da soma das probabilidades de todas as classes do caminho, realiza-se

a predicao no caminho que contém a maior soma das probabilidades.

No trabalho realizado por Cerri, Barros e Carvalho (2014) foi proposto um método
de classificacdo baseado em redes neurais locais, que treina incrementalmente uma rede
neural perceptron de multiplas camadas para cada nivel da hierarquia. As predigoes feitas
por uma rede neural em um determinado nivel, sdo usadas como entradas para a rede

neural responsavel pela predi¢ao no préximo nivel.

2.2.2.4 C(lassificacao Hierarquica Global

Na classificacao hierdrquica global, também chamada na literatura como big-bang,
apenas um unico modelo é usado no processo de classificagao. Dada uma instancia, o
classificador ird atribui-la a uma ou mais classes na hierarquia de classes. As classes
atribuidas podem ser nés internos ou nos-folhas, dependendo da estratégia utilizada para
os problemas hierdrquicos suportados pelo método (SILLA; FREITAS, 2011b).

Desenvolver um modelo global inico para todas as classes, possui a vantagem de

que o tamanho total do modelo de classificacdo global torna-se menor, em comparacao
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com o tamanho de todos modelos locais desenvolvidos por qualquer uma das abordagens
de classificadores hierarquicos locais (SUN; LIM, 2001). A Figura 17 mostra um exemplo

de classificacao hierarquica global.

Figura 17 — Exemplo de classificacao hierarquica global

—
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Fonte: Silla e Freitas (2011b)

Comparada com a abordagem baseada em niveis, a abordagem global s6 pode usar
as informacoes transportadas pela estrutura de classes durante a fase de treinamento, mas
nao na fase de classificacdo. Outra questao na abordagem global, é que o classificador
construido pode nao ser flexivel o suficiente para atender a mudancas na estrutura de

classes. Ou seja, o classificador precisa ser treinado novamente uma vez que a estrutura da
classe seja alterada (SUN; LIM, 2001).

No trabalho proposto por Vens et al. (2008), foi desenvolvido um modelo de
classificacao hierarquica global utilizando indugao de arvores de decisao. Esse algoritmo
de indugdo da arvore de decisdao ¢ baseado no framework Predictive Clustering Trees
(PCT). Os autores abordam trés técnicas de classificacdo: a classificagdo de uma tnica
classe SC (Single Label Classification), a classificacao hierdrquica de uma tnica classe
HSC (Hierarchical Single Label Classification) e a classificagdo hierarquica de multiplas
classes HMC (Hierarchical Multilabel Classification). Estas técnicas estdo implementadas

no sistema CLUS e consistem em gerar uma tnica arvore de decisao para toda a hierarquia.

Os autores Silla e Freitas (2009a) propuseram métodos de classificacao hierarquica
baseados em Naive Bayes. Dois métodos sao globais, denominados de GMNB e GMNBwU.
A diferenca entre eles é que o segundo tolera mais os erros de classificacdo em niveis
maiores da arvore do que erros cometidos em niveis menores. Esta tolerancia ¢é inferida por
meio de uma medida de utilidade (usefulness). Da mesma forma que o método GMNBwU,

o classificador LMNBwU penaliza menos os erros em niveis maiores da hierarquia. Estes
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métodos foram avaliados em oito bases de dados, mais especificamente, quatro bases
de proteinas GPCR e quatro bases de enzimas e comparados entre si. Os resultados
mostraram que o método GMNBwU foi estatisticamente melhor em comparacao com os
outros métodos, entretanto, o GMNBwU teve maior revocagao hierarquica; ja o método

GMNB obteve maior precisao hierarquica.

No trabalho de Alves, Delgado e Freitas (2010), apresentou-se um método global
usando Artificial Imune Systems (AIS), para a geracao de regras do Classificador Hie-
rarquico Multirrétulo. O procedimento de Cobertura Sequencial, iterativamente, chama
o procedimento Evolucao da Regra até que cada instancia de treinamento (antigenos)
seja coberta pelas regras descobertas. O procedimento Evolucao da Regra, evolui regras
de classificacao (anticorpos) que sdo empregados para classificar as instdncias. O melhor

anticorpo é adicionado ao conjunto de regras descobertas.

No trabalho de Borges e Nievola (2012) dois algoritmos foram propostos para
a construcao de classificadores hierarquicos globais aplicados na estrutura de DAG. O
primeiro método é um classificador multirrétulo hierdrquico baseado em uma rede neural
competitiva, chamado de MHC-CNN (Multi-label Hierarchical Classification using a Com-
petitive Neural Network). Uma segunda versao do classificador MHC-CNN, denominada de
MHC-ES é desenvolvida e utiliza como técnica de aprendizagem da rede neural a estratégia

evolucionaria. A diferenca entre os dois esta na etapa de treinamento da rede.

2.3 Métricas de Avaliacao de Classificadores Hierarquicos

Na classificacdo plana, a avaliacdo do desempenho de um modelo por meio das
métricas tradicionais, é baseada nas contagens de registros de testes, corretamente e
incorretamente, preditas pelo modelo. A taxa de acerto (TA) e a taxa de erro (TE) de um
classificador sdo obtidas por meio das contagens de valores de Verdadeiro Positivo (VP),
Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN) (SUN; LIM, 2001).

Existem outras medidas, além da taxa de acerto e da taxa de erro, que sao utilizadas

para avaliar a qualidade de um classificador como: Precisao, Revocacao, Especificidade e
Medida-F (OLSON; DELEN, 2008).

A maioria dos pesquisadores avaliam sistemas de classificacao hierarquicos baseados
em medidas "planas". Como por exemplo: acuracia e erro, bem como precisao e revocagao.
No entanto, estas medidas nao sao adequadas para categorizacao hierarquica, uma vez
que nao diferenciam entre os diversos tipos de erros de classificacdo. Intuitivamente, uma
classificacao errada, para um irmao ou um no pai de uma classe correta ¢ muito melhor
do que a classificagdo errada para um né mais distante (KIRITCHENKO et al., 2006).

Em uma classificacao hierarquica todas as classes devem ser consideradas. Além
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disso, as classes estao relacionadas com as ligagoes entre pai, filho e irmao. Por exemplo, na
classificacao de textos, duas classes podem ser semelhantes quando compartilham muitos
documentos comuns; ou seja, as categorias de Programacao e Engenharia de Software
podem ter varias caracteristicas em comuns, que permitem que os documentos sejam
classificados em ambos. Portanto, se um documento nao é classificado para a categoria
correta, deve-se considerar o grau de erro da classificacao. Em outras palavras, classificar
erroneamente um documento em uma categoria pai ou filho é considerado melhor do que

classificd-lo em categorias que estao longe da categoria correta (SUN; LIM, 2001).

Foram propostas medidas especificas para classificadores hierarquicos, como alter-
nativas as medidas de avaliacdo convencionais para problemas de classificacdo. Como por
exemplo: medidas de avaliagao baseadas na hierarquia e medidas de avaliagao a distancia.
Enquanto as medidas baseadas na hierarquia sao fundamentadas apenas pela estrutura
de classes hierdrquicas (suas subclasses e superclasses), as medidas baseadas na distancia
também consideram a distancia entre as classes preditas e verdadeiras na estrutura da
hierarquia (CERRI et al., 2015).

2.3.1 Meétricas de Avaliacao Baseada em Distancia Independente da profundi-
dade

Na métrica de avaliagdo baseada em distancia independente da profundidade, uma
distdncia entre uma classe verdadeira e a classe predita é atribuida, distancia (x, y). Esta
distancia é o comprimento do caminho do né x para o né y em uma arvore hierarquica.
Esta medida de distancia prové penalidades diferentes para a classificagdo errada em uma
classe vizinha ou distante. No entanto, tem algumas desvantagens. A primeira desvantagem
desta medida, mostra que nao é facilmente extensivel as hierarquias do DAG, na qual
podem existir varios caminhos entre duas classes (KIRITCHENKO et al., 2006). Conforme
verifica-se na Figura 18, ha dois caminhos entre o n6 B e 0 n6 M. No caminho 1, a distancia
entre o no verdadeiro e o nd predito é trés. J4 no caminho 2, a distancia entre o no

verdadeiro e o n6 predito é 2.

Neste caso, algum critério deve ser utilizado para selecionar o caminho entre o né
de classe verdadeira e o né de classe predita. Um critério que pode ser adotado é o do
menor caminho. Seguindo este critério no exemplo abaixo, o caminho selecionado seria o 2

cuja distancia é igual a dois.

A segunda desvantagem é que esta medida independe da profundidade. Por exemplo,
um erro de classificagdo entre dois irmaos de uma classe de nivel superior e um erro de
classificagdo entre irmaos situados na profundidade do 10° nivel sdo considerados o mesmo
tipo de erro (distancia de 2). No entanto, um erro no nivel 10 pode ser muito menos
prejudicial do que um erro no nivel superior (KIRITCHENKO et al., 2006). Considerando
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Figura 18 — Exemplo de DAG independente da profundidade
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o exemplo da arvore da Figura 19.

Figura 19 — Exemplo de Medida independente da profundidade em arvore

Nivel 1

Nivel 2
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Na instancia 1 (laranja) - a classe verdadeira ¢ a letra D e a classe predita foi a
letra E. J4 na insténcia 2 (azul) — a classe verdadeira é a letra J e a classe predita foi a
letra K. Nestes casos, observa-se que a distancias entre a classe D até E, bem como da
classe J até K na hierarquia nessa estrutura ¢ igual a 2. Porém, um erro no nivel 3 podera

ser melhor do que um erro no nivel 2 em determinados dominios.

2.3.2 Meétricas de avaliacdo baseada em distancia dependente da profundidade

Esta abordagem, proposta por Blockeel et al. (2002), tem como objetivo, considerar
o nivel das classes para o cdlculo da medida baseado em distancia. Nesta medida, a
distancia ponderada, calculada entre a classe verdadeira e a classe predita, é avaliada de
acordo com o niimero de ligacao entre as duas classes e a profundidade em que se encontram
ambas as classes na hierarquia. Esta abordagem por sua vez, fornece penalizagoes maiores

para erros de classificacdo nos niveis superiores em relacao aos erros de classificacdo nos
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niveis mais profundos na hierarquia, pelo fato de que é mais simples classificar classes mais
genéricas (nivel superior) do que classes mais especificas. Para cada nivel da hierarquia
um peso ¢é atribuido nas ligagdes entre as classes, conforme mostrado na Figura 20. Nesta
atribuicao de pesos, as ligagdes que sao mais profundas recebem um peso menor do que as
ligagoes dos niveis superiores. Os pesos podem ser ajustados de acordo com o problema
em questao. Na abordagem utilizada por Blockeel et al. (2002) e Holden e Freitas (2009),
os pesos foram diminuidos exponencialmente na medida em que o nivel de profundidade

aumentava.

Figura 20 — Exemplo de Medida independente da profundidade em arvore
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Ao levar em consideracao algumas situagoes esta abordagem apresentara alguns
problemas. Um deles é quando esta arvore apresenta um grande desbalanceamento. Neste
caso, um erro de classificagdo onde um no estd mais distante da raiz, terd uma penalizacao
maior em relagdo ao né que estd mais préximo da raiz. Lord et al. (2003) mostra outro
problema, quando duas classes estao em diferentes subarvores ligadas pelo né-raiz: uma
classe no nivel superior, podera ser mais especifica do que uma classe em outro ramo da
arvore de profundidade maior. Ou seja, a associacao de pesos as ligagoes, considerando
apenas a profundidade e nao tendo em vista a informacao associada a cada classe, em
alguns casos pode apresentar problemas. Outro ponto a ser avaliado é que nos problemas
estruturados por DAG, pode haver multiplos caminhos, sendo necessario adotar critérios

para determinar a distancia ponderada adequada de acordo com o caminho percorrido.

2.3.3 Métricas de avaliacdo baseada na Descendéncia

A medida baseada na descendéncia, apresentada por Ipeirotis, Gravano e Sahami
(2001), utiliza o conceito de classes descendentes no processo de avaliagao, considerando as
subarvores enraizadas na classe predita e da classe verdadeira. Ou seja, cada subarvore é

formada pela classe em questao e por suas classes descendentes. O calculo das medidas
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de precisao hierarquica (hP) e revocagao hierarquica (hR) é calculada pela interseccao
dessas subarvores. A medida de precisao hierarquica é calculada com o nimero de classes
pertencentes a intersecgao das subarvores (Cv — Classe verdadeira e Cp — Classe predita),
dividido pelo nimero de classes pertencentes a subarvore enraizada na classe predita, como

mostrado na Equagao 2.4.

|Desc(C,) N Desc(C,)|

hpP =
|Desc(Cy)]

(2.4)

Nessa equacao, Desc(C) representa o conjunto de classes contidas na subarvore,
cuja raiz é a classe C, incluindo C. O célculo da revocagao hierarquica, conforme mostrado
na Equacao 2.5, se perfaz pela divisdo do niimero de classes pertencentes a interseccao das

subarvores pelo nimero de classes pertencentes a subarvore enraizada na classe verdadeira.

|Desc(C,) N Desc(Cy)|
|Desc(C,)|

hR = (2.5)
Ap6s o calculo da predigao e da revocagao hierarquica, o calculo da Medida-F
Hierarquica pode ser realizado, conforme mostrado na Equagao 2.6. O valor de 3 geralmente

é 1.

(32 + 1)« hP x hR
hP + hR

Medida, F = (2.6)

Essa medida apresenta um problema, pois ela assume que a classe predita é uma
classe descendente ou uma superclasse da classe verdadeira. Quando essas classes estao
no mesmo nivel, o valor reportado pelas medidas é igual a 0. Pois a intersec¢ao entre as

respectivas subarvores é nula.

2.3.4 Meétricas de avaliacao baseada em Ancestralidade

Um método de avaliacao proposto por Kiritchenko et al. (2006) é similar ao método
baseado na descendéncia. Porém, o mesmo utiliza a ancestralidade (classes ancestrais) em
vez de utilizar classes descendentes para os cdlculos de hP, hR e Medida_ hF. Segundo
Kiritchenko et al. (2006), para expressar as propriedades desejadas de uma medida de

avaliacao hierarquica, formularam-se os seguintes requisitos, conforme Figura 21:

1. A medida prové crédito a uma classificacdo parcialmente correta. Por exemplo,
contendo como classe correta a classe G, a classificacao incorreta no né I deve ser
penalizada menos do que classificagao errada no n6é D. Pois o n6 I é irmao de G, ao

contrario do né D.
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2. A medida pune erros distantes mais pesadamente: A medida proporciona uma
avaliacdo mais elevada para classificar corretamente um nivel abaixo em comparacao
com a permanéncia no né pai. Por exemplo, a classificagdo no né E é melhor do que
a classificacdo no n6é C, uma vez que E estd mais proximo da classe correta, no caso
G; A medida prové uma avaliacao inferior para classificar incorretamente um nivel
abaixo em comparacao com a permanéncia no né pai. Por exemplo, a classificacao

no né F é pior do que a classificacdo em seu pai C, pois F' é mais distante de G.

3. A medida pune os erros em niveis mais elevados de uma hierarquia mais pesadamente.
Ou seja, a classificagao incorreta no né I quando a classe correta é seu irmao G é
menos grave do que a classificagdo errada no né C quando a classe correta é seu

irmao A.

Figura 21 — Exemplo de hierarquia de classes em DAG - O circulo sélido G representa a
classe correta de classificacao

Fonte - Kiritchenko et al. (2006)

De acordo com Kiritchenko et al. (2006), as medidas hierarquicas baseadas na
distancia satisfazem o segundo principio, mas nem sempre o primeiro e o terceiro. Neste
contexto, foi apresentada uma nova medida de avaliagao hierarquica que satisfaca os
trés principios. Estas medidas sdo chamadas de hP (precisao hierdrquica) e hR (recall
hierarquico), onde cada exemplo pertence ndo somente a sua classe, mas também a todas

as classes ascendentes em um grafo hierarquico, exceto o no raiz.

A medida-F Hierdrquica (hF), definida na Equacao 2.9, é calculada como a média
harmonica das medidas precisao hierdrquica (hP) e revocacdo hierdrquica (hR). A precisao
hierarquica é definida na Equacao 2.7 e a revocacao hierarquica é definida na Equacao 2.8,

onde C), representa o conjunto de classes preditas e C,, ¢ o conjunto de classes verdadeiras.

|Ance(Cy,) N Ance(C,)|

P p—
h |Ance(C,)|

(2.7)
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|Ance(C,) N Ance(C,)|

h pu—
R | Ance(C,)]

(2.8)

(32 +1) %« hP «hR

Medida hF —
canaa hP + hR

(2.9)

Segundo Silla e Freitas (2011b), embora nenhuma medida de classificacao hie-
rarquica possa ser considerada melhor em todos os cendrios e aplicacoes possiveis da
classificacao hierdrquica, recomenda-se o uso das medidas baseadas na ancestralidade hP,
hR e Medida_ hF, pois podem ser aplicadas em diversos cenarios de classificagao hierarquica.
Entre eles, estruturas de arvore e DAG, caminho tinico, miltiplos caminhos, predi¢do nao
obrigatoéria em noés-folha e predicao obrigatéria em nos-folha. Porém, apresenta algumas

ressalvas.

Considerando um exemplo da classificacdo hierarquica na predicao das fungoes de
proteinas, onde as classes sao termos da base de dados da FunCat. Nesta aplicacao, diversas
proteinas estao anotadas atualmente com classes mais genéricas. No entanto, isso nao
significa que a proteina realmente nao possui classes mais especificas. Isto pode demonstrar
que apenas as classes mais especificas da proteina nao sdo conhecidas atualmente, mas que
futuramente estas classes podem ser descobertas por bidlogos. Por exemplo, se uma classe
conhecida mais especifica de um exemplo é R.1, e a classe predita pelo classificador for
R.1.1, pode-se dizer que a predicao estava correta no primeiro nivel. Ja a predicao para o
segundo nivel (R.1.1) pode ser correta ou nao, pois pode ser que a classe verdadeira no
segundo nivel ainda ¢ desconhecida. Portanto, neste tipo de aplicagao, hd um argumento
para modificar a definicdo de hP, de tal forma que as predi¢oes sobre especializados, nao

devem ser consideradas como erros, portanto, nao é penalizada (SILLA; FREITAS, 2011b).

Apesar do problema citado acima, em geral, as medidas de hP, hR e Medida_hF
parecem medidas eficazes de classificacdo hierarquica para avaliacdo em diversos cenarios,
o que justifica sua recomendacao (SILLA; FREITAS, 2011b).

2.4 Entropia - Teoria Matematica da Informacao

Na area de Teoria da Informacdo, a entropia é definida como sendo uma ma-
neira de mensurar o grau médio de incerteza a respeito de fontes de informacao, o que

consequentemente permite a quantificagao da informacao presente que flui no sistema.

De acordo com Shannon (1948), que fez o seguinte questionamento em seu trabalho:
Podemos definir uma quantidade que ird4 medir, em certo sentido, quanta informagao é

“produzida” por tal processo, ou melhor, qual a taxa informacao é produzida?

Segundo Cunha e Velho (2003), suponha-se existir um conjunto de eventos possiveis

cujas probabilidades de ocorréncia sao pi, ps, ..., pn. Estas probabilidades sao conhecidas,
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mas isso é tudo o que se sabe sobre qual evento ocorrera. Pode-se encontrar uma medida
que mensure a quantidade de “escolha” envolvida na sele¢ao do evento ou de quao incertos
somos do resultado? Se houver tal medida, digamos H (py, pa, ..., Pn), é razoavel exigir dela

as seguintes propriedades:

1. H deve ser continuo no p;.

2. Se todos os p; sdo iguais, p; = %, entao H deveria ser uma fungao crescente monotonica
de n . Com eventos igualmente provaveis, ha mais escolha, ou incerteza, quando ha

mais eventos possiveis.

3. Se a escolha for dividida em duas escolhas sucessivas, o H original deve ser a soma

ponderada dos valores individuais de H .

A fim de chegar na formulagdo matematica da entropia, imagine por exemplo uma
variavel aleatéria X, que pode assumir dois valores distintos x; e x5 com probabilidades p;
e po, respectivamente. Seguindo a notagao definida na segdo: Varidveis aleatdrias discretas,
temos: X = x1,x9 € p(X) = p1,pa. A informagao de Shannon (1948) associada a cada um

dos valores é: hy = log, p% e hy = log, p%‘

Na pratica, geralmente o pesquisador nao se interessa em saber da surpresa de um
valor em particular que uma variavel aleatoria possa assumir, e sim da surpresa associada
com todos os possiveis valores que essa variavel aleatéria pode ter. De modo a obter a
surpresa associada a todos possiveis valores que X pode assumir, defini-se a entropia H(X)

como a informagao de Shannon média (Equagao 2.10):

1 1 2 1
H(X) = pihi + paha = p1logy — + palogy, — = > p;log, — (2.10)
4 b2 i—1 Di

Caso X, possa assumir m valores, a expressao anterior pode ser escrita de modo

mais geral, conforme equacao 2.11.

H(X)=~)_pilogyp; (2.11)
=0

Perceba que a entropia nada mais é do que a informacao média associada as

observagoes relativas a variavel aleatoria. Também é possivel dizer que a entropia é uma
medida da incerteza média associada & variavel (COVER; THOMAS, 2012).

A quantidade H tem um nimero de propriedades interessantes que mais adiante

substanciam isto como um razodvel medida de escolha ou informacao (SHANNON, 1948).
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1. H = 0 se e somente se todos os p;, porém um ¢é igual a zero, este tendo o valor tnico.
Assim, somente quando se estad certo do resultado que H desaparece. Caso contrario,

H é positivo.

2. Para um dado n , H é um maximo e igual a logon , quando todos os p; sao iguais

(ou seja, %) Isto é também intuitivamente a situacao mais incerta.
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3 Estado da arte

Inserem-se neste capitulo um levantamento dos principais métodos do estado da
arte para predi¢do obrigatdria e ndo obrigatdria (opcional) de nés-folha em problemas de

classificacao hierarquica.

3.1 Predicao Obrigatéria em Nos-Folha

Nesta secao apresentar-se-ao os trabalhos relacionados dos principais métodos de

predicao obrigatéria de nés-folha (MLNP) relacionados a classificacao hierarquica.

3.1.1 Ordenacao, Soma e Multiplicacao

No trabalho de Hernandez, Sucar e Morales (2013) foi proposta uma abordagem
alternativa para a classificagdo hierarquica, que pode ser considerado como um método
multidimensional. A ideia principal é aprender uma série de classificadores locais e depois
combinar seus resultados a fim de obter um conjunto de classes consistentes; ou seja, um
conjunto de caminhos do né-raiz até um né-folha na hierarquia. Na fase de treinamento, para
cada né-pai da hierarquia é criado um classificador multi-classe. Na fase de classificacao,
em contraste com as abordagens tradicionais de cima para baixo, todos os classificadores
sao aplicados simultaneamente a cada instancia, e para cada classificador local, é estimada

uma probabilidade para cada classe.

A partir das probabilidades de todos os classificadores, um conjunto de classes
consistentes, de acordo com a hierarquia, é obtido. Foram propostas trés alternativas
para construir o conjunto consistente: (I) ordenar todas as classes de acordo com suas
probabilidades e selecionar o primeiro subconjunto consistente nesta ordem, conforme
mostrado na Figura 22; (II) multiplicar as probabilidades de todos os possiveis caminhos
da raiz até um no folha na hierarquia, e selecionar a trajetéria com maior valor, conforme
mostrado na Figura 23; e (III), similar a alternativa (II), porém utilizou-se a soma das

probabilidades, ao invés da multiplicagao.

Conforme hierarquia apresentada na Figura 22, os circulos representam as classes e
os quadrados tracejados representam classificadores multiclasses. Para a predicao desta
primeira abordagem, para cada né (exceto a raiz), P(i) corresponde a probabilidade predita
de cada classe. Posteriormente, as classes sao classificadas em ordem decrescente de acordo
com sua probabilidade, o primeiro subconjunto de classes consistentes de acordo com esta

ordem sao selecionados (marcados).
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Figura 22 — Ordem Decrescente de Probabilidades (DOP)

B)

Ordered probabilities @.0 . . ....

Corresponding nodes

Final Predlctlon
C)

Fonte: Hernandez, Sucar e Morales (2013)

Figura 23 — Multiplicagao de probabilidades (MP)

(A) the probabilities of each branch are multiplied.
0.24 018 018 0.1 0.18 0.03 0.09
(B)

Fonte: Hernandez, Sucar e Morales (2013)

Ja na segunda abordagem proposta, conforme Figura 23, tendo a mesma hierarquia
da primeira abordagem, cada né (exceto a raiz) representa a probabilidade predita de
sua classe. As probabilidades em cada trajetéria na arvore - por exemplo P(1) x P(1.1) -
sao multiplicadas e os resultados sao mostrados logo abaixo da Figura. Posteriormente a

trajetéria com o produto mais alto é selecionada (sublinhada).

A solugao proposta por Dumais e Chen (2000) considera uma arvore com dois niveis
de categorias para classificacao de documentos da web, sendo o primeiro nivel superior mais
genérico e o segundo nivel mais especifico (nés-folha). Foram apresentados dois métodos de

combinar as probabilidades do primeiro e do segundo nivel para a abordagem hierarquica.
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Neste primeiro método, foi definido um limiar de probabilidade no nivel superior onde
apenas os documentos aceitos de acordo com este limite passam para o nivel inferior
da hierarquia. Para ser classificada corretamente, uma instancia de teste deve satisfazer
ambas as restri¢oes, no primeiro e segundo nivel. Este método é bastante eficiente, pois um
grande niimero de categorias de segundo nivel nao precisam ser testadas. J4 no segundo
método, multiplica-se a probabilidade da classe do nivel superior com a probabilidade da
classe do nivel inferior, possibilitando a classificacdo da instdncia mesmo que a pontuagao

em um determinado nivel esteja abaixo do limite.

3.1.2 Média

No trabalho de Merschmann e Freitas (2013), foi proposto o método ELHNB (Ex-
tended Local Hierarchical Naive Bayes classifier), no qual foram treinados um classificador
Naive Bayes para predizer o vetor de rétulo de classe C' = ¢y, ¢o, ..., ¢, para uma nova
instancia X = xq, 9, ..., Z,, ou seja, aprender um preditor f : X — [c1,¢2, ..y Cp). A
abordagem proposta tem duas fases. A primeira é uma fase de classificacao local, onde
foi treinado um classificador binario para cada classe. Cada classificador binario realiza
uma classificacdo probabilistica para cada classe C; , ou seja, calcula P(C; = 1|X) e
P(C; = 0]X). Na segunda fase, denominada fase de classificagao global, foram usadas as
probabilidades P(C; = ¢;|X) computadas na primeira fase. Para obter uma classifica¢ao
consistente, para cada caminho possivel na hierarquia do no raiz para o né ¢ , calcula-se a
média geométrica (Equacao 3.1) das probabilidades P(C; = 1/X) ao longo do caminho,

onde L, ¢ o conjunto de classes no caminho p.

GA, =L, | [I P(Ci=1]X) (3.1)
Cz‘ELp
Como solucao final, a instancia X é atribuida ao vetor de classe (', onde as classes

C; contidas no caminho com o maior GA sido definidas com 1 e o restante com 0.

3.1.3 Top-Down

No trabalho de Fabris e Freitas (2014), estes propuseram uma extensao do trabalho
de Merschmann e Freitas (2013). Porém, os autores nao utilizaram a abordagem da média
geométrica para encontrar o caminho mais provavel na hierarquia de classes, em vez disso,
usaram uma estratégia Top-Down que é: primeiro encontrar a classe mais provavel que
é um filho do noé raiz, para entao, encontrar recursivamente o filho mais provavel desse
no, e assim por diante, até que um noé folha seja atingido. Essa abordagem teve melhores
resultados do que a estratégia original de usar a média geométrica em seus experimentos,
embora estatisticamente os resultados nao apresentaram diferencas significativas entre

estes métodos.
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Por meio do critério de seguir o caminho pela maior probabilidade de um determi-
nado nd, comegando a partir do no-raiz e percorrendo um nivel de cada vez até chegar em
um né-folha, a Figura 24 mostra o caminho percorrido na arvore desde a raiz, descendo
para a classe com maior probabilidade dos seus respectivos nés-filhos, até chegar em um

no-folha. Neste exemplo o caminho que sera percorrido é Raiz, 1, 1.2 e 1.2.1.

Figura 24 — Predigao obrigatéria de nés-folha (MLNP) Top-Down

Hierarquia de Classes e suas MLNP — Maior probabilidade

respectivas probabilidades Resultado pela maior
probabilidade é o n6 1.2.1
@ Prob: ,6 @ Prob: ,4
@ Prob: ,49 @Prob:,Sl @ Prob: ,05 @ Prob: ,95

Prob: ,2 Prob:,8 Prob:,52  Prob:,48 Prob:,99 Prob:,01 Prob:,4 Prob: ,6

3.2 Predicdo Nao-Obrigatéria (Opcional) em Nés-folha

Nesta secao mostrar-se-ao os trabalhos relacionados dos principais métodos de

critérios de parada do estado da arte para predigao nao-obrigatéria de nos-folha (NMLNP).

3.2.1 TopDown com Limiar (Threshold)

O trabalho de Ceci e Malerba (2007) apresenta uma maneira de lidar com o problema
NMLNP com a utilizacdo de um limiar em cada n6é de uma classe. Se a pontuacao de
confianga ou probabilidade em um determinado nd, em uma nova instancia de teste, é
inferior ao limiar adotado, a classificacdo para em um né-interior. Baseado neste contexto

foi criado um método para calcular automaticamente esses limiares.

O trabalho de Moskovitch et al. (2006) apresenta uma abordagem de classificagao
de documentos (diretrizes) clinicos em categorias hierarquicas predefinidas. Dada uma
instancia a classificagdo é baseada na aplicagdo de uma funcao de similaridade em cada
categoria. Se o critério do teste de classificacao for atendido, examina-se cada sub-arvore do
no6 da categoria atual, e a mesma operacao de classificacdo sera executada recursivamente,
seguindo assim da raiz até as folhas. O processo de classificacao pode parar em um né folha
ou em uma categoria intermediaria da hierarquia, caso nenhum dos testes de similaridade

das subcategorias seja satisfatério devido ao limiar. Para a interrupcao da classificagdo em
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uma determinada categoria da hierarquia, dois métodos foram propostos: retornar com o
ultimo né-pai (Parent-Fit) ou retornar o melhor resultado de todo o caminho percorrido

(Best-Fit), conforme mostrado na Figura 25.

Figura 25 — Exemplo de critério de parada com retorno da melhor ou tltima classe
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Fonte: Moskovitch et al. (2006)

O critério de parada Parent-Fit classifica o novo documento na ultima categoria
em que o teste é verdadeiro, enquanto o critério de parada Best-Fit classifica o documento

na categoria em que o valor da medida de similaridade foi o mais alto de todo o percurso.

3.2.2 Reducao de Limiares, Votacao Restrita e Limiares multiplicativos esten-
didos

Outras estratégias de bloqueio foram discutidas em Sun et al. (2004), como um
método de reducao de limiares, método de votacao restrito e limiares multiplicativos

estendidos. As trés estratégias sao detalhadas a seguir:

e Método de reducao de Limite: consiste em reduzir os limiares dos classificadores
de sub-arvore. A ideia por tras dessa abordagem é que, ao reduzir os limiares isso
permitirda mais exemplos a serem passados para os classificadores em niveis mais
baixos. O desafio associado a esta abordagem ¢é a forma de definir o limiar de cada
sub classificador. Este método pode ser facilmente utilizado com ambas estruturas

hierarquicas: arvore ou DAG.

e Votagao restrita: consiste na criacdo de um conjunto de classificadores secundérios que
irdo ligar um no e seu n6 avo (dois niveis acima). A motivagao para esta abordagem é
que, embora o método de reducao do limiar seja capaz de passar mais exemplos para
os classificadores nos niveis mais baixos, ainda é possivel ter exemplos erradamente
rejeitados pelos classificadores de subarvore de alto nivel. Portanto, a abordagem de
votagao restrita da aos classificadores de baixo nivel a oportunidade de acessar esses

exemplos, antes que sejam rejeitados.
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e Limites multiplicativos estendidos: é uma extensao direta do limiar multiplicativo
proposto por Dumais e Chen (2000) (explicado na Secgao 4.1.), o qual originalmente
s6 trabalhava para uma hierarquia de trés niveis. A extensao consiste simplesmente

em estabelecer limiares de forma recursiva para cada dois niveis.

Sun et al. (2017) formularam a tarefa de classificagido como um problema de selegao
de caminhos, onde cada caminho comeca na raiz e termina em uma folha ou né interno.
Eles usaram minimos quadrados parciais para resolver o problema de predi¢ao de rétulos
como um problema de predicao de caminho 6timo. Cada predicao é um subgrafo conectado
que pode ser formado por um pequeno nimero de caminhos. O método de avaliagdao global

encontra os caminhos 6timos, e a predic¢ao final é dada pela uniao desses caminhos.

3.2.3 Medida de Utilidade

No trabalho de Silla e Freitas (2009a), sdo utilizadas as medidas de utilidade
e as probabilidades das classes atual e filhas como critério para decidir em qual nivel
interromper a classificagdo durante o processo de classificacdo de cima para baixo. Como
tem-se a medida de utilidade de uma determinada classe predita, usa-se o seguinte critério
de parada: se p(c;) * utilidade(c;) > p(c;) * utilidade(c;) para todas as classes (c;) que sdo
filhas da classe atual (¢;), entdo para a classificagdo no né atual. Em outras palavras, se
a probabilidade a posteriori multiplicada pela utilidade computada pelo classificador no
no6 da classe atual for maior que a probabilidade a posteriori multiplicada pela utilidade
computada para cada um dos nés da classe filha, a classificacao ¢ interrompida no né da
classe atual - isto é, retorna esta classe como mais especifica (mais profunda), predita para

o exemplo de teste atual.

3.2.4 Replicacdo do Noé-Interno

No trabalho de Nakano et al. (2017), foi investigada a classificacido de Elementos
Transponiveis como um problema de Classificacao Hierarquica, usando Aprendizado de
Méquina. Elementos transponiveis sao sequéncias de DNA que podem se mover de um
lugar para outro dentro do genoma de uma célula. Eles sdo importantes para a variabilidade
genética e podem modificar a funcionalidade dos genes. Além disso, os autores propuseram
duas novas estratégias NMLNP. Na fase de treinamento da primeira estratégia, denominada
nLLCPN, segue o mesmo procedimento adotado pela abordagem LCPN, onde para cada
noé tracejado na Figura 26 um classificador de vérias classes é treinado. No entanto, quando
casos como o ilustrado na Figura 26 ocorrem na hierarquia - por exemplo: quando existem
instancias que podem ser classificadas na classe 2.1 como sendo sua classe mais especifica -
o método nLLCPN replica o né interno, e a classe 2.1 aparece como uma subclasse de si

mesmo. Desta forma, pode-se ter uma classificagdo final com um né interno da hierarquia.
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Figura 26 — Exemplo da hierarquia do método nLLCPN

Fonte: Nakano et al. (2017)

Para realizar a classificacdo de uma determinada instancia neste método nLLCPN,
uma estratégia top-down convencional é adotada. No entanto, se um classificador de um
né atual realizar a predicao em seu no replicado, a classificacao sera interrompida neste no
interno da hierarquia, realizando neste caso a NMLNP. No caso em que o problema requer

uma classificacao obrigatoria de né-folha, as estratégias LCPN e nLLCPN sao equivalentes.

A segunda estratégia é um Classificador Local por N6 Pai e Ramos (LCPNB), onde
o mesmo utiliza o procedimento de replicacao dos nés-internos proposto no nLLCPN. Ou
seja, a taxonomia é modificada (replicagado dos nés internos) para permitir a classificagao

de um né nao-folha, e cada no tracejado é associado a um classificador de varias classes.

No entanto, em vez de usar uma estratégia convencional top-down para classificar
uma nova instancia, a instancia é fornecida como entrada para todos os classificadores da
hierarquia e as probabilidades sdo obtidas para todas as classes. Posteriormente, para cada
caminho da raiz até os noés-folha, as probabilidades médias sao calculadas considerando
as probabilidades associadas a cada classe no caminho. A classificacao final é dada pelo
caminho com a maior probabilidade média. A logica por tras dessa estratégia é que
possiveis erros em niveis mais altos podem ser corrigidos pelas probabilidades das classes

mais profundas.

A Figura 27 ilustra o procedimento de classificacdo do LCPNB para uma deter-
minada instancia. Observe que, para cada nd, um valor de probabilidade atribuido pelo
classificador associado ao pai tracejado é mostrado. Vamos nos concentrar nas instancias
da classe 1.1. Uma estratégia LCPN prediria a classe 1.1 como a classe final se estivesse
usando uma estratégia de reducao de limiar, ou continuaria a classificagdo até que um no
folha fosse alcangado (classes 1.1.1 ou 1.1.2). Isso ocorre porque a estratégia top-down

convencional segue o caminho com probabilidades mais altas, e a classificacao final seguiria
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o caminho comegando na classe 1 na Figura 27.

Figura 27 — Método LCPNB

Fonte: Nakano et al. (2017)

As probabilidades dos caminhos possiveis sao mostradas abaixo:

e (lassificacao de n6 folha nao obrigatério:

1(0,6) — 1.1(0,6) — 1.1(0,6) | Média = (0,6 + 0,6 + 0,6)/3 = 0, 6;

e (lassificacao obrigatéria de né folha:

1(0,6) — 1.1(0,6) — 1.1.1 ou 1.1.2(0,2) | Média = (0,6 + 0,6 + 0,2)/3 = 0, 47.

No caso do LCPNB, considerando-se o maximo das probabilidades médias de
todos os caminhos possiveis, a classificacao final seria alterada. O LCPNB considera as
probabilidades médias de todas as classificagoes finais possiveis, e a classificacao final seria

dada pelo caminho que leva a classe 2.1:
2(0,4) — 2.1(1,0) — 2.1(0,8) | Média = (0,44 1,0+ 0,8)/3 =0, 73.

Uma vez que a classificagdo de Elementos Transponiveis é um problema de classi-
ficagdo nao obrigatdria em nés-folha (NMLNP), as abordagens LCL e LCPN precisam
de algum procedimento para permitir classificagoes em um né interno da hierarquia. No
entanto as estratégias nLLCPN e LCPNB nao necessitam de tal procedimento, uma vez
que podem lidar naturalmente com predi¢des nao obrigatéria em nos-folha por meio da
replicagao dos nds de determinadas classes. (NAKANO et al., 2017).
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3.2.5 Ganho de Informacao

No trabalho de Herndndez, Sucar e Morales (2014) é apresentada uma abordagem
NMLNP baseada no Ganho de Informacao. O melhor caminho ¢ definido pela avaliacao
global por meio da multiplicacao de todas as probabilidades das classes de todos os
caminhos. Segundo os autores, a exploracao de toda a hierarquia em uma avaliacao global
utilizando abordagens de classificagao hierarquica local implica no calculo, por exemplo na
soma, média ou multiplicacdo, de todos os resultados (probabilidades) de todas as classes
em cada caminho. O caminho com o melhor resultado ¢é avaliado utilizando o Ganho de

Informagao para realizar a predicao em qualquer nivel da hierarquia.

Posteriormente, o ganho de informagao ¢é aplicado a cada classificador local por no6
pai, no caminho selecionado (avaliacao global), de maneira ascendente (bottom-up). O
calculo do ganho de informagao é definido na Equacao 3.2, onde F representa a entropia,
chj(c;) é o filho j doné i, e W é o peso de cada classe filho do né ¢ , que corresponde ao

nimero proporcional de exemplos que pertence a cada filho.

ns
IG(¢;) = E(¢;) = > Weny(ey) * E(chj(c;)) (3.2)

Jj=1
Se o ganho de informagdes for menor que zero para o classificador inferior, a decisao
sera definida como desconhecida para esse classificador e o proximo classificador, um nivel
acima, serd analisado. Caso contrario, se o ganho de informacao for maior que zero, a
predicao do classificador local serd aceita e a analise sera encerrada. Se o classificador
de nivel superior (Raiz) for alcancado, o processo também sera encerrado, aceitando a

predicao deste classificador.

No caso da predi¢ao nao obrigatéria de nés-folha, o caminho retornado é seguido
em ordem inversa, do N6-Folha ao N6-Raiz da arvore ou grafo. Se um né com varios pais
for encontrado na trajetéria, o caminho original (com a maior probabilidade) serd seguido

em direcdo a raiz, sem considerar caminhos alternativos.

Segundo Hernandez, Sucar e Morales (2014), a utilizacao do ganho de informagao
para a NMLNP obteve bons resultados, mas que ha a necessidade de fazer mais experi-
mentos para fortalecer os resultados que foram apresentados no trabalho. Além disso, os

autores apontaram que nao provaram seus métodos em taxonomias desbalanceadas.
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4 Experimentos

Neste capitulo apresentam-se os materiais utilizados, os métodos de classificacao e
a configuracdo experimental. Nos materiais, estdo descritas as bases de dados utilizadas
nos experimentos (Datasets), importantes para analisar os critérios de paradas dos classifi-
cadores diante de diferentes problemas. Também estao descritas as configuracoes usadas

nos experimentos, para fins de detalhamento e possibilidade de reproducao.

4.1 Materiais e Configuracao Experimental

A Bioinformatica ou Biologia Computacional é uma das areas de conhecimento
derivada da aplicacao da Ciéncia da Computagdo no armazenamento, andlise e geragao de

dados biologicos.

Um grande desafio da Bioinformatica é de auxiliar na predicao da funcao de
proteinas. Os trabalhos relativos a esse assunto determinam uma nova fase para as
pesquisas genéticas, denominada proteomica. Este estudo abrange a determinacao das
fungoes fisiologicas e patoldgicas das proteinas, bem como a identificacao de todas as
proteinas expressas pelo genoma (BITTENCOURT, 2005).

A predicao da funcao das proteinas é importante, haja vista que este tipo de
informagao pode ser potencialmente utilizada para desenvolver remédios e para um
melhor diagnodstico no tratamento de doencas, onde muitas delas sdo causadas pelo mau
funcionamento de proteinas (SILLA; FREITAS, 2011b).

As ontologias denotam uma forma para representar um conhecimento, de modo que
sejam permitidos o compartilhamento e o reaproveitamento desse conhecimento adquirido.
De uma forma sucinta, a ontologia é uma especificacao explicita de uma conceitualizagao
(GRUBER, 1993), e é definida como um conjunto de representagoes primitivas responsaveis
por modelar um conhecimento de um determinado dominio (SAM; CHATWIN, 2015).

Uma ontologia que foi criada para a classificagao da funcdo de proteinas é a
Functional Catalogue , chamada geralmente de FunCat (RUEPP et al., 2004). Essa
ontologia foi criada objetivando descrever as proteinas do ponto de vista funcional. A
estrutura utilizada para representar as func¢oes de proteinas nesta base de dados é uma

hierarquia no formato de arvore.

Nestes conjuntos de dados sao usados duas familias de proteinas diferentes: EC
(Enzyme Commision) e GPCRs (G-Protein-Coupled Receptors). Enzimas sao catalisadores
que aceleram reacoes quimicas, enquanto os GPCRs sdo proteinas envolvidas na sinalizagao

e sao particularmente importantes em aplicacoes médicas, pois acredita-se que 40-50% dos
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medicamentos atuais atinjam a atividade do GPCR (FILMORE, 2004).

Cada assinatura (motifs) é representada por um atributo bindrio, que indica a
presenca ou auséncia da assinatura em cada proteina. Este tipo de representagao proteica
incorpora implicitamente um grande conhecimento sobre as proteinas disponiveis na
literatura, uma vez que as assinaturas proteicas foram criadas e aperfeicoadas por bilogos
especialistas e bioinforméaticos (HIGGS; ATTWOOD, 2013).

Para avaliar os resultados dos métodos propostos em comparacao com os principais
métodos de critérios de parada da literatura, foram utilizadas duas representagoes diferentes

de proteinas.

4.1.1 Bases de Dados FunCat

Este conjunto de dados apresenta duas familias de proteinas diferentes: EC (Enzyme
Commision) e GPCRs (G-Protein-Coupled Receptors). Para cada familia, EC e GPCR,
quatro conjuntos de dados foram construidos, com a presenca de assinaturas (motifs)
como caracteristicas. Quatro assinaturas foram usadas: Interpro, Pfam, Prosite as Prints.
Quando existe a presenca da assinatura, o atributo recebe 1, caso contrario, o atributo é
0. Ha também a presenca de dois atributos continuos: comprimento da sequéncia e peso

molecular.

Estes conjuntos de dados utilizam uma estrutura hierarquica em um formato de
arvore, independente, flexivel e escalavel, permitindo a descricao funcional de proteinas de
qualquer organismo. Cada um desses ramos funcionais é organizado em uma hierarquia,
com base na estrutura da arvore. Este conceito tem sido mantido desde a anotacao do
genoma da levedura e provou ser adequado para a anotacao de outros genomas. Esses
ramos abrangem as caracteristicas gerais, como transporte celular, metabolismo e regulagao
da atividade proteica (RUEPP et al., 2004). A Tabela 1 apresenta as caracteristicas de

cada conjunto de dados da Funcat.

Tabela 1 — Base de dados FunCat

Base de Da- Instdnciar Atribu- | Classes Classes por
dos tos Nivel

| ECinterpro 14036 1216 331 | 6/41/96/188

| ECpfam 13995 708 334 | 6/41/96/191

‘ ECprints 14038 382 352 ‘ 6/45/92/209

\ ECprosite 14048 585 324 \ 6/42/89/187

| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| GPCRinterpro | 7461 | 450 | 198 | 12/54/82/50 |
| | | |
| | | |
| | | |

| GPCRpfam 7077 75 192 | 12/52/79/49
| GPCRprints 5422 282 179 | 8/46/76/49
| GPCRprosite 6261 128 187 | 9/50/79/49
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4.1.2 Bases de Dados Descritores Locais (LD)

No trabalho feito por Silla e Freitas (2011a), foram criadas cinco diferentes re-
presentacgoes dos conjuntos de dados de proteinas. Estes conjuntos foram originalmente
desenvolvidos por Holden e Freitas (2009). Uma destas representagoes, e que foi utilizada
para avaliacdo e comparagao deste trabalho, é denominada Local Descriptors (Descritores

Locais).

Os descritores locais sao também conhecidos como descritores de sequéncias de
proteinas globais. Existem trés tipos de descritores locais: Composicao, Transicao e
Distribuicao, que sao calculados com base na variagdo de ocorréncia de grupos funcionais
de aminoécidos dentro da sequéncia primaria da proteina. Os grupos funcionais utilizados
foram: hidrofébicos (aminoacidos CVLIMFW), neutros (aminodcidos GASTPHY) e polares
(aminodcidos RKEDQN) (SILLA; FREITAS, 2011a).

A composigao é responsavel pelo percentual (frequéncia relativa) de um grupo funci-
onal particular dentro da sequéncia de aminoacidos. Portanto, existem trés caracteristicas

de composi¢ao, uma para cada grupo funcional de aminoacidos.

As caracteristicas de transicao representam a frequéncia relativa em que um
aminoacido de um grupo funcional particular é seguido por um aminodacido de outro
grupo funcional. Mais precisamente, as seguintes transi¢oes sao consideradas: Polar —
Neutro ou Neutro — Polar; Polar — Hidrofébico ou Hidrofébico — Polar; e Neutro —
Hidrofébico ou Hidrofébico — Neutro.

As caracteristicas de distribuicdao sao calculadas com base na percentagem de
quantos aminodcidos de um grupo funcional particular estao presentes nos primeiros 25%,

50%, 75% e 100% da sequéncia dos aminodcidos.

No total, haveria 21 caracteristicas (3 composi¢do, 3 transi¢ao, 15 distribui¢ao) se
fossem calculadas a partir de toda a sequéncia de aminoacidos. No entanto, em Davies
et al. (2008) e Tong e Tammi (2008), os autores dividiram a sequéncia proteica em 10
regices descritoras (A-J), conforme segue: as regives A, B, C e D sao obtidas dividindo
toda a sequéncia proteica em quatro regioes de comprimento igual. As regides E e F sao
obtidas dividindo a sequéncia proteica em duas regides de comprimento igual. A regiao
G representa o meio com 50% da sequéncia. A regiao H representa os primeiros 75% da
sequéncia, a regiao I equivale aos 75% final da sequéncia e a regiao J corresponde ao meio
com 75% da sequéncia. Para cada regido, os 21 descritores locais sdo extraidos, resultando

em um vetor de caracteristica 210. Essas regioes estao ilustradas na Figura 28.

A Tabela 2 apresenta as caracteristicas de cada conjunto de dados com Descritores
Locais (LD).

Destaca-se que nestas duas representacoes de proteinas, utilizadas neste trabalho,

que as caracteristicas do problema hierarquico presentes nestes conjuntos de dados sao de
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Figura 28 — As 10 regides usadas pela técnica do Descritor Local, usadas em Davies et al.
(2008) e Tong e Tammi (2008)

A
v

A
A 4

Fonte: Silla e Freitas (2011a)

Tabela 2 — Caracteristicas das bases de dados Descritores Locais (LD)

‘ Base de Dados | Instincias ‘ Atributos ‘ Classes ‘ Classes por Nivel

| |
| LD-ECinterpro | 14027 | 212 | 330 | 6/41/96/187 \
| LD-ECpfam \ 13987 | 212 | 333 | 6/41/96/190 \
| LD-ECprints \ 12487 | 212 | 351 | 6/45/92/208 \
| LD-ECprosite | 14041 | 212 | 324 | 6/42/89/187 |
| LD-GPCRinterpro | 7444 | 212 | 198 | 12/54/82/50 \
| LD-GPCRpfam | 7053 | 212 | 192 | 12/52/79/49 \
| LD-GPCRprints | 5404 | 212 | 179 | 8/46/76/49 \
| LD-GPCRprosite | 6246 | 212 | 187 | 9/50/79/49 \

taxonomia hierarquica no formato arvore, apresentam instancias com rotulacao parcial e o

nimero de caminhos para predi¢ao é de caminho tinico SPL.

4.2 Configuracido Experimental

421 Pré-processamento

Um pré-processamento foi realizado nos dois tltimos atributos das bases de dados
EC e GPCR da Funcat, mais especificamente nos atributos Comprimento da Sequéncia e

Peso Molecular.

A técnica utilizada foi a Min-Max, conforme mostrado na Equacao 4.1, a qual
faz a transformacao linear dos valores v de um atributo A mapeando os valores minimo

e maximo originais (mins e max,) do conjunto do atributo A para valores minimo e
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méaximo (nMing e nMaxg) da nova escala.

o == mmf.; (nMaxg — nMing) +nMing (4.1)
max, — mina

4.2.2 Politica de Selecao de Exemplos

Neste trabalho, a politica de selecao dos exemplos positivos e negativos, adotados
para o treinamento de cada classificador N6-Pai, foi a politica de "Irméaos", definida por
Fagni e Sebastiani (2007) e Ceci e Malerba (2007). Essa politica determina que os exemplos

positivos sao as instancias do n6 da classe atual e todas as suas classes descendentes.

A estratégia de validagao cruzada com 10 subconjuntos (Folds) foi utilizada para
gerar os conjuntos de treinamento e teste. Além disso, foi usado o conjunto de validagao para
auxiliar na definicdo do limiar para cada conjunto de dados, bem como para determinagao
do momento de interrupg¢ao de treinamento dos classificadores para evitar o sobreajuste.
Este conjunto foi retirado de um valor total de 20% do conjunto de treinamento. Ademais,
todos os conjuntos foram recuperados de maneira estratificada. Esse parametro estratificado
faz uma divisdo para que a proporc¢ao de valores na amostra produzida seja a mesma que
a proporc¢ao de valores na amostra original. Por exemplo, se a variavel y for uma variavel
bindria com valores 0 e 1 e houver 25% de zeros e 75% de uns, o uso de estratificacio

garantird que sua divisao aleatoria tenha 25% de zeros e 75% de uns.

4.2.3 Classificadores Bases

Foram utilizados dois algoritmos para os experimentos desta pesquisa. O primeiro
algoritmo é denominado Perceptron Multi-Camadas (MLP) e o segundo consiste no
algoritmo de Aprendizagem Profunda denominado Redes Neurais Convolucionais (CNN).

As configuragoes destes algoritmos serao detalhadas abaixo.

4.2.3.1 Configuracao dos Classificadores MLP

Foram utilizados classificadores MLP, respectivamente com 1 e 2 camadas ocultas e
avaliados individualmente. A quantidade de neurdnios das camadas ocultas sdo equivalentes
a média entre o total de atributos de entrada e a quantidade de classes filhas de um
respectivo né-pai. Ou seja, a quantidade de neurénios varia de acordo com cada Classificador
no-pai, em decorréncia do fato de que cada né-pai de uma determinada hierarquia pode

apresentar quantidades diferentes de nés-filho.

Foram definidas as mesmas configuracoes da rede para todos os nds-pai da hierarquia
para as duas abordagens LCPN que utilizaram rede MLP, respectivamente, 1 e 2 camadas

ocultas.
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Na etapa de treinamento dos classificadores, tanto MLP, quanto CNN, o conjunto de
validagao foi utilizado para interromper o processo de treinamento, para evitar o sobreajuste
da rede, com uma tolerancia de 10 épocas. Ou seja, o treinamento é interrompido, caso o
erro (fungao loss) do conjunto de validagao ndo diminua dentro das quantidades de épocas

ajustadas no parametro de tolerancia.

4.2.3.2 Configuracdo dos classificadores CNN

Em conformidade com os classificadores MLP, foi utilizada a mesma configuragao
da rede CNN para todos os nés-pai da hierarquia. Nas camadas Densas (totalmente
conectadas), a mesma quantidade de neurdnios foi utilizada, sendo a média entre o total
de atributos de entrada e a quantidade de classes filhas de um respectivo né-pai. A figura

29 apresenta o modelo da rede CNN utilizada nos experimentos.

Figura 29 — Modelo CNN

!
!
'}

X199 Pooling(Size=5)

X Full Connected Full Connected ~ Full Connected
200 Pooling(Size=5) Flatten (Dropout 0,2) (Dropout 0,2) Output
(Softmax)

Conv(Filters=20, Conv(Filters=50,
kernel = 10, stride=4) kernel =5, stride=2)

Para ambos os classificadores de base (MLP e CNN), a fun¢do de ativagdo Softmax
foi adicionada a camada de saida de cada classificador. Esta fung¢ao Softmax normaliza
as saidas de cada né-filho para que a soma das probabilidades de todas as classes seja 1.
Foi utilizado o otimizador Adam para o treinamento da rede com a taxa de aprendizagem
padrao (0.001).

Embora tais configuracoes dos classificadores MLP, bem como CNN, tenham sido
definidos com estes parametros, vale ressaltar que esta pesquisa visa avaliar diferentes
métodos de critérios de parada para abordagem de predi¢ao nao obrigatéria em noés-folha,

independente do classificador adotado como classificador base. Tanto os principais métodos
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de critérios de parada da literatura, quanto os métodos propostos, foram testados nos trés
algoritmos de classificagdo. Seus resultados serao apresentados separadamente pelo fato de
que esta pesquisa nao busca encontrar um melhor algoritmo classificador, tampouco uma
melhor configuracao destes, mas sim propor métodos de critérios de parada independentes

do classificador.

4.3 Meétricas de Avaliacao

De acordo com Silla e Freitas (2011b), a razdao primordial para preferéncia quanto as
medidas hP, hR e hF reside em sua capacidade de serem aplicadas em quaisquer contextos
de classificagao hierarquica, em que pese nenhuma medida de desempenho utilizada para
classificacao hierarquica poder ser considerada a melhor em todos os cenarios e aplicagoes
possiveis dentro das caracteristicas dos problemas hierdrquicos, quais sejam: Arvore ou
DAG, SPL ou MPL, MLNP ou NMLNP.

Na fase de testes, as predi¢oes das abordagens foram realizadas de forma top-down
e global, dependendo do método aplicado. Na abordagem top-down, a avaliagao inicia
pela predi¢do do né-pai (Raiz) e segue para seus respectivos nds-filho dos niveis inferiores.
Ja na abordagem de avaliacdo Global, aplica-se a instancia para todos os classificadores
nos-pai da hierarquia e a partir das probabilidades de todos os nés-filho, adota-se uma
forma de percorrer o caminho na hierarquia e emprega-se algum tipo de critério de parada,

neste caso, nas abordagens NMLNP.

Apés o retorno do né-predito, que pode ser um noé-interno ou um noéd-folha, depen-
dendo do critério de parada utilizado, os resultados das métricas de avaliacao hP, hR e
hF, descritas na Secao 2.3.4, sdo calculadas por meio do né-predito e do no-verdadeiro,

bem como das suas respectivas classes ancestrais dos métodos avaliados.

4.4 Avaliacao Estatistica

Para a comparacao dos métodos avaliados neste trabalho, foram aplicados testes
nao paramétricos de Friedman e o teste pés-hoc de Nemenyi. O teste de Friedman é um
procedimento estatistico nao paramétrico que permite determinar se existe ou nao alguma
diferenca entre mais de duas amostras, sendo equivalente ao teste paramétrico de medidas
repetidas de andlise de variancia ANOVA (FRIEDMAN, 1937).

Caso o resultado do teste de Friedman seja positivo, ou seja, caso ele indique que
ha alguma diferencga entre as amostras, isto evidencia que pelo menos uma das amostras
é diferente das demais; entretanto, ele ndo permite identificar qual amostra (ou quais
amostras) ¢ (sao) diferentes do conjunto. Neste caso, Demsar (2006) indica o teste de

Nemenyi, que calcula a distancia critica entre os resultados, o qual foi usado nesta pesquisa
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para mostrar quais métodos apresentam diferenca significativa de desempenho, bem como

seus ranqueamentos.
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5 Analise extensiva dos métodos do estado

da arte

Neste capitulo foram avaliados os principais métodos do estado da arte para
problemas de classificagdo hierarquica, bem como uma andlise extensiva dos métodos de

critérios de parada e uma abordagem comparativa com outros trabalhos da literatura.

Para avaliar os principais métodos de critérios de parada do estado da arte, bem
como obter uma forma de investigar se uma determinada abordagem é melhor ou nao,
comparados com outros trabalhos da literatura (com base nas conclusoes dos autores

de cada trabalho), foram propostas duas tabelas. A primeira apresenta os métodos que

Tabela 3 — Comparativo dos Métodos com abordagem MLNP

‘ I MLNP Classifier ~ GMNB ELHNB | Class. NMLNP - LCL - Sim- LCL - Sim- | LCL -| LCL
TopDown  Selection Plana TopDown  ple Prune  ple Prune - | SWV SWV
80%Limiar 80%Limiar
‘ I Koller and Secker et. Silla, 2009 | Merschmann| Ceci e Ma- | Ceci e Ma- Cerrie Car- Cerri e | Pae, Plas-| Pae, Plas-
Sahami,  Al, 2007 e Freitas, | lerba, 2007 | lerba, 2007 valho2016a Carvalho | tino e Frei- | tino e Frei-
1997 2013 2016b tas 2012 | tas 2012
Trabalho Dataset Abordagem | Método de critério de I LCPN LCPN GC ‘ LCN ‘ Flat ‘ LCPN LCL LCL ‘ LCL ‘ LCL ‘
HC parada
Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 ‘ RC ‘ LCPN Ordernagio  descen- I ‘ ~ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
dente
Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 ‘ FC ‘ LCPN Ordenagio  Descen- I ‘ ~ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
dente
Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 ‘ IAPR ‘ LCPN Ordenagio  Descen- I ‘ T ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
dente
| Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 | RC | LCPN | Multiplicagio Path  [Jli| ~ | ~ | | | | | | | | |
| Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 | FC | LCPN | Multiplicagio Path - |t | | | | | | | | |
| Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 | TAPR | LCPN | Multiplicagdo Path [l * |+ | | | | | | | | |
| Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 | RC | LCPN | Soma Path H- | ~ | | | | | | | | |
[ Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 | FC | LCPN | Soma Path B [t | | | | | | | | |
| Hernandez, Sucar, Moralez, 2013 | TAPR | LCPN | Soma Path | & |+ | | | | | | | | |
| Merschmann e Freitas, 2013 | GPCR | LON | Média Geométrica Path [l | | ~ | | | | | | | |
| Merschmann e Freitas, 2013 | EC | LON | Média Geométrica Path [l | |+ | | | | | | | |
| Merschmann e Freitas, 2013 | GENE | LON | Média Geométrica Path [l] | | ~ | | | | | | | |
| Fabris e Freitas, 2014 | GPCr | LON | MLNP Top-Down || | | | ~ | | | | | | |
| Fabris e Freitas, 2014 | EC | LON | MLNP Top-Down || | | |t | | | | | | |
| Fabris e Freitas, 2014 | GENE | LCN | MLNP Top-Down [ ] | | | ~ | | | | | | |
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | RC | LCPN | Multiplicagio Path [l ~ | ~ | | | | | | | | |
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | FC | LCPN | Multiplicagao Path  [Jli| ~ |+ | | | | | | | | |
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | TAPR | LCPN | Multiplicagio Path | & |t | | | | | | | | |
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | MIREX | LCPN | Multiplicagdo Path  [Jlif * | ~ | | | | | | | | |

realizam a predicao somente em nés-folhas (MLNP), conforme apresentado na Tabela 3.
Tais tabelas foram separadas pelos autores, as bases de dados utilizadas conforme mostrado

na Tabela 4, o tipo da abordagem hierarquica utilizada e o método de predicao adotado.

Nestas tabelas os simbolos 7,],~ representam se cada abordagem (correspondente
a uma determinada linha na tabela) obteve um melhor (1), pior (}) ou similar (~)
desempenho preditivo do que a abordagem mostrada na coluna correspondente. Destaca-se
que os nomes das abordagens nas linhas e colunas desta tabela sao abreviados como se
segue: LCN ¢ o classificador locais por né, LCPN ¢ o Classificador local por n6 pai, LCL é o
Classificador local por nivel e GC é o Classificador Global. Outrossim, a falta de quaisquer
comparagoes nas devidas células da linha de uma determinada abordagem, nao deve ser

interpretado de nao haver comparagoes com outros métodos. Pode ser, no entanto, que os
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Tabela 4 — Legenda das Bases de Dados

‘ Sigla ‘ Dominio Autor ‘
| RC | Texto | (Yang 1999); (Hernandez; Sucar; Morales, 2014) |
‘ FC ‘ Proteina ‘ (Ruepp et al. 2004) (Hernandez; Sucar; Morales, 2014) ‘
‘ TAPR ‘ Imagem ‘ (Escalante et al. 2010) (Hernandez; Sucar; Morales, 2014) ‘

‘ GPCR ‘ Bioinformatica | (Merschmann, 2013); (Carvalho, Brunoro e

Pappa, 2011)

‘ EC ‘ Bioinformatica ‘ (Merschmann, 2013)
‘ GENE ‘ Bioinformatica ‘ (Merschmann, 2013)
| YAH | Texto | (Ceci e Malerba, 2007)
| DMOZ | Texto | (Ceci e Malerba, 2007)

‘ PGSB ‘ Bioinformatica ‘ (Nakano et al. 2017)

‘ REP ‘ Bioinformética ‘ (Nakano et al. 2017)

‘ PG-RE ‘ Bioinformatica ‘ (Nakano et al. 2017)

|
|
|
|
| CPG | Textos Clinicos | (Moskovitch et al., 2006) |
|
\
|
|

| MIREX | Misica | (Hernandez; Sucar; Morales, 2014)

autores compararam apenas variagoes diferentes da sua prépria abordagem (por exemplo

pardmetros de ajuste), sem a comparagao com outras abordagens.

Tabela 5 — Comparativo dos Métodos com abordagem NMLNP

MLNP Classifier ~ GMNB ELHNB | Class. NMLNP - LCL- Sim- LCL - Sim- | LCL - | LCL
TopDown  Selection Plana TopDown  ple Prune  ple Prune - | SWV SWV
80%Limiar 80%Limiar
Koller and Secker et. Silla, 2009 | Merschmann| Ceci e Ma- | Ceci e Ma- Cerrie Car- Cerri e | Pae, Plas-| Pae, Plas-
Sahami, Al 2007 e Freitas, | lerba, 2007 | lerba, 2007 valho2016a Carvalho | tino e Frei- | tino e Frei-
1997 2013 2016b tas 2012 | tas 2012
Trabalho Dataset Abordagem | Método de critério de [l LCPN LCPN GC LCN Flat LCPN LCL LCL LCL LCL
HC parada.
| Ceci e Malerba, 2007 | YAH | LCPN | NMLNP Top-Down [l | | | | | | | | | |
| Ceci e Malerba, 2007 | DMOZ | LCPN | NMLNP Top-Down [l | | | | | | | | | |
| Ceci e Malerba, 2007 | RC | LePN | NMLNP Top-Down  |li| | | | |t | | | | | |
| Moskovitch et al, 2006 | cra | LCPN | Best Fit e Parent Fit  [l| | | | | | | | | | |
| Carvalho, Brunoro e Pappa, 2011 | GPCR | LCPN | NMLNP Top-Down [l | | | | | | | | | |
Sun et. al, 2004 RC LCPN Método de redugao de t
Limiares
Sun et. al, 2004 RC LCPN Método de votagio res- B
trita
Sun et. al, 2004 RC LCPN Limiares multiplicati- t
vos estendidos
Nakano; Pinto; Pappa e Cerri, | PGSB LCPN nLLCPN ~ ~ ~ ~ ~ ~
2017
Nakano; Pinto; Pappa e Cerri, | PGSB LCPN LCPNB t t t 1 t t
2017
Nakano; Pinto; Pappa e Cerri, | REP LCPN nLLCPN t T t
2017
Nakano; Pinto; Pappa e Cerri, | REP LCPN LCPNB ~ ~ ~ ~ ~ ~
2017
Nakano; Pinto; Pappa e Cerri, | PG-RE ‘ LCPN nLLCPN I t ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ t ‘ t ‘ 1 ‘ t ‘ t ‘
2017
Nakano; Pinto; Pappa e Cerri, | PG-RE LCPN LCPNB 1 1 ~ T 1 1
2017
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | RC | LePN | Ganho de Informacao [ * |+ | | | | | | | | |
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | FC | LCPN | Ganho de Informacio [l * |1 | | | | | | | | |
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | TAPR | LCPN | Ganho de Informacio [l * | 1 | | | | | | | | |
| Hernandez; Sucar; Morales, 2014 | MIREX | LCPN | Ganho de Informacao [l] + | 1 | | | | | | | | |

Ja a Tabela 5 apresenta os métodos que realizam a predicao opcional de nés-folha

(NMLNP). Nesta tabela identifica-se os autores, as bases de dados utilizadas conforme

mostrado na Tabela 4, o tipo da abordagem hierarquica utilizada e o método de critério

de parada utilizado.

Pelo fato de existirem diversos métodos de critérios de parada na literatura, bem

como diversas abordagens para resolver diferentes problemas hierarquicos, pode ser dificil

saber qual o melhor método para ser aplicado em um determinado problema. Neste caso

optou-se por implementar tais métodos da literatura e avaliar seus desempenhos no dominio

do problema em questao que é a predicao de funcao de proteinas.
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Os métodos de critérios de parada avaliados nesta pesquisa foram testados de forma
a utilizar trés algoritmos de classificacao, MLP (Versoes com uma e duas camadas ocultas)
e CNN. Os resultados foram apresentados separadamente para uma melhor comparagao
entre os métodos de critérios de parada, pelo fato desta pesquisa propor novos métodos
de critérios de parada independente do algoritmo de classificacao utilizado para inducao.
Tais métodos foram implementados para predi¢ao obrigatéria de nés-folha (MLNP) e
nao obrigatéria de nés-folha (NMLNP) e comparados por meio da métrica de avaliagao

Medida-F Hierarquica (HF) nas bases de dados descritas na segao 4.1.

5.0.1 Resultados computacionais dos principais métodos MLNP e NMLNP

da literatura

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados dos principais métodos do estado da
arte, tanto abordagens MLNP, quanto NMLNP, bem como sao avaliados estatisticamente
de uma forma geral tais métodos para o ranqueamento dos mesmo perante a métrica de

avaliagao HF.

A Tabela 6 apresenta os resultados da métrica de avaliacdio HF dos principais
métodos de critérios de parada da literatura com aplicagao do algoritmo de classificacao

MLP com 1 camada oculta.

Tabela 6 — Resultados dos métodos da literatura com Classificador MLP

‘ Métodos Base MLNP ‘ Métodos Base NMLNP ‘
Datasets TopDown Multiplica- | Soma Média Média- TopDown- | nLLCPN LCPNB Ganho In-
cao Multiplica- | Soma Limiar formacao
cao

| ECinterpro [ 93,24 41,62 | 93,26 +£1,70 | 92,42 +1,84 | 9325 +1,72 | 93,10 +1,79 | 94,01 £1,62 | 93,60 +1,68 | 91,60 +1,54 | 86,85 +1,78 |
| ECpfam [ 92,38 +1,51 [ 92,01 +1,81 | 91,35 £1,88 | 92,02 +1,81 | 9219 +1,72 | 93,12 +1,47 | 92,46 +2,30 | 91,39 £1,78 | 85,70 +1,98 |
| ECprints [ 90,94 1,05 | 90,46 +£1,34 | 8945 £1,07 | 9043 1,32 | 90,89 1,10 | 91,60 £1,10 | 91,28 £1,17 | 8892 1,25 | 79,97 +831 |
| ECprosite | 93,00 40,97 | 91,49 £332 | 91,61 £1,16 | 9147 +3,33 | 93,09 0,95 | 93,58 £1,15 | 9349 £1,18 | 91,33 +1,20 | 86,31 +1,79 |
| GPCRinterpro | 77,60 41,99 | 75,90 £565 | 47,11 £1,88 | 75,74 +562 | 74,51 584 | 81,15 £2,12 | 77,25 £198 | 74,66 +527 | 73,08 +7,06 |
| GPCRpfam | 59,81 41,13 | 55,70 +1,18 | 40,07 +1,04 | 5142 +2,36 | 46,24 +1,15 | 66,52 +0,79 | 59,84 +0,93 | 48,14 +3,23 | 51,52 42,33 |
| GPCRprints | 74,35 42,14 | 72,90 £593 | 49,61 +2,01 | 7234 +6,20 | 65,63 6,68 | 78,66 +2,13 | 74,37 £227 | 63,05 +7,31 | 70,51 4588 |
| GPCRprosite | 5519 +1,53 | 51,36 42,35 | 37,53 +1,38 | 4848 +2,20 | 46,71 +3,76 | 60,97 4144 | 5538 +1,44 | 43,25 +441 | 48,01 42,89 |
| SM-LD-ECinterpro | 48,13  +3,26 | 50,30 +3,34 | 46,01 43,26 | 50,35 +3.44 | 49,10 +2,04 | 49,51 +3,12 | 47,48 43,30 | 45,33 £2,71 | 4996 +3,09 |
| SM-LD-ECpfam | 48,53 42,66 | 50,30 £3,36 | 46,04 £331 | 5024 3,37 | 4949 £2,66 | 49,78 £274 | 48,54 £397 | 46,61 £2,94 | 49,30 3,79 |
| SM-LD-ECprints | 55,19 4,42 | 56,92 +£4,45 | 51,91 £558 | 56,80 +4,41 | 54,86 4,60 | 56,32 4,31 | 54,35 £294 | 49,71 +3,16 | 56,15 4,20 |
| SM-LD-ECprosite | 49,32 4,06 | 52,33 £342 | 46,59 +3,58 | 5225 3,51 | 51,31 2,56 | 50,53 +£4,07 | 52,68 £392 | 51,04 +244 | 52,09 +3,08 |

| SM-LD-GPCRinterpro | 73,22 2,14 | 73,72 +1,84 | 49,37 42,74 | 72,18 £231 | 73,58 +235 | 74,35 +2,07 | 72,91 41,49 | 71,58 =£1,50 | 69,74 +2,32 |
| SM-LD-GPCRpfam | 74,15 £1,76 | 74,74 2,29 | 50,22 43,05 | 73,86 £220 | 73,74 +1558 | 75,52 +1,64 | 73,81 42,72 | 72,75 £2,87 | 70,51 +2,74 |
| SM-LD-GPCRprints | 74,30 +1,82 | 74,73 +1,77 | 53,92 42,41 | 74,34 £259 | 74,36 +1,55 | 75,53 +1,89 | 71,57 41,49 | 69,59 £1,65 | 70,98 +1,85 |
| SM-LD-GPCRprosite | 73,43 +2,03 | 74,02 +248 | 52,97 43,60 | 73,35 +236 | 72,53 +236 | 74,82 +1,77 | 72,13 42,28 | 7147 +201 | 69,72 +281 |

A partir destes resultados o teste de Friedman foi aplicado com confianca de 95%
para verificar se ha diferenca entre os métodos implementados. O valor de p retornado por
este teste foi de 7.32e-14. Neste caso rejeitou-se a hipdtese nula mostrando que ha diferenca
estatistica entre os métodos avaliados. Na sequéncia foi aplicado o teste de Nemenyi para
realizar um ranqueamento dos métodos e mostrar graficamente quais métodos apresentam

diferenga estatistica entre si, conforme mostrado na Figura 30.
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Figura 30 — Teste Estatistico Nemenyi dos métodos do Estado da Arte com classificador

cb
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L 1 1 1 1 1 1 1 |
NMLNP TopDown-Limiar =’ MLNP Média Multi
MLNP Multi MLNP Média Soma
NMLNP nLLCPN NMLNP Ganho Informagao
MLNP TopDown NMLNP LCPNB

MLNP Soma

O teste de Nemenyi apresentado na Figura 30 mostra que o método NMLNP
Top-Down ficou em primeiro lugar, seguidos por MLNP Multiplicacao, nLLCPN, MLNP
Top-Down e MLNP Média Multiplicagdo, embora o grafico mostre que, entre estes cinco
primeiros métodos da literatura, nao houve diferenca estatistica entre estes avaliados de

uma forma geral, pela utilizagdo dos algoritmos de classificagao MLP com 1 camada oculta.

Com a finalidade de verificar os resultados com outras configuragoes de rede, tais
métodos foram avaliados, conforme mostrado na Tabela 7. Esta tabela mostra os resultados
da métrica de avaliacao HF dos principais métodos de critérios de parada da literatura

com aplicagao do algoritmo de classificagao MLP com 2 camadas ocultas.

Tabela 7 — Resultados dos métodos da literatura com Classificador MLP com 2 camadas

ocultas
‘ Métodos Base MLNP ‘ Meétodos Base NMLNP ‘
Datasets TopDown Multiplica- | Soma Média Média- TopDown- | nLLCPN LCPNB Ganho In-
cao Multiplica- | Soma Limiar formagao
cao

| ECinterpro [ 93,31 41,60 | 93,26 +£1,58 | 91,17 £299 | 9323 +1,59 | 93,20 +1,67 | 93,84 £1,76 | 93,57 £1,60 | 91,75 +1,76 | 84,38 41,89 |
| ECpfam [ 92,08 41,93 | 92,07 £1,95 | 91,08 +1,90 | 92,07 +1,93 | 92,03 42,00 | 92,50 +1,84 | 92,62 +2,18 | 91,69 +1,72 | 86,21 41,56 |
| ECprints [ 90,65 0,96 | 89,92 +2,14 | 8894 £1,20 | 89,98 +2,09 | 90,55 1,11 | 91,26 +1,06 | 91,07 +1,09 | 87,67 £0,92 | 82,01 +223 |
| ECprosite [ 92,78 1,10 | 92,15 £2,18 | 90,96 £1,78 | 9220 215 | 92,78 £1,08 | 93,22 £120 | 93,32 £116 | 91,34 +0,93 | 85,05 2,45 |
| GPCRinterpro | 77,67 £1,87 | 74,69 £6,01 | 49,57 £256 | 7448 +590 | 73,70 6,26 | 81,32 £2,05 | 7742 £2,09 | 74,08 +529 | 70,09 +8,20 |
| GPCRpfam | 59,53 40,61 | 52,79 £2,87 | 40,30 +0,63 | 4899 +3,62 | 45,73 1,25 | 66,41 +£0,62 | 59,48 +0,85 | 4791 +2,97 | 50,70 42,06 |
| GPCRprints | 73,95 42,21 | 70,27 £7,11 | 50,02 +1,98 | 7025 7,01 | 73,70 2,69 | 78,28 £2.24 | 74,31 £229 | 7321 43,20 | 68,60 46,90 |
| GPCRprosite | 55,80 41,54 | 45,69 +£2,69 | 37,27 +0,98 | 43,52 +3,38 | 47,37 42,74 | 61,20 £1,49 | 54,75 £1,00 | 40,89 +4,15 | 43,16 42,78 |
| SM-LD-ECinterpro | 46,68 +3,61 | 48,84 +3,34 | 42,72 43,29 | 48,80 +335 | 4532 +4,21 | 4832 43,72 | 46,68 44,10 | 43,52 £333 | 47,65 +3,26 |
| SM-LD-ECpfam | 47,71 43,86 | 49,30 £3,35 | 43,84 4354 | 4935 +3,18 | 47,09 42,44 | 49,70 £3,84 | 46,95 +3,14 | 42,68 +3,41 | 4811 43,23 |
| SM-LD-ECprints | 53,35 43,06 | 54,27 £376 | 49,62 £3,67 | 5421 3,70 | 50,78 £2,98 | 5506 £3.05 | 53,08 £4,68 | 47,70 £4,95 | 52,92 3,57 |
| SM-LD-ECprosite | 47,30 46,03 | 49,81 £511 | 43,33 £502 | 49,77 +521 | 46,64 £3,38 | 49,11 £6,28 | 50,13 £329 | 46,58 +3,27 | 48,57 £5,07 |

| SM-LD-GPCRinterpro | 67,99 2,18 | 67,61 +2,61 | 43,51 +2,03 | 6532 £3,82 | 66,81 +1,87 | 70,19 +2,16 | 67,99 +1,37 | 65,98 =£1,35 | 64,49 2,00 |
| SM-LD-GPCRpfam | 69,68 +£1,99 | 69,34 +2,88 | 47,96 42,84 | 67,78 £3,04 | 67,89 +235 | 71,92 +1,71 | 68,60 43,15 | 67,36 3,15 | 64,81 +3,08 |
| SM-LD-GPCRprints | 68,80 2,35 | 69,14 +2,71 | 50,96 41,94 | 68,68 £221 | 67,99 2,19 | 71,75 +2,24 | 67,30 42,10 | 64,91 £2,03 | 6591 +2,11 |
| SM-LD-GPCRprosite | 66,62 +2,79 | 67,68 +2,64 | 48,26 43,08 | 6579 £294 | 65,89 +2,70 | 69,73 +2,48 | 65,04 42,02 | 63,60 =£240 | 6325 +2,49 |

No teste de Friedman para avaliacao dos métodos com classificador MLP com

duas camadas ocultas o valor de p retornado foi 2.2e-16. Rejeitando-se a hipdtese nula e
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portanto mostra que ha diferencga estatistica entre os métodos.

Posteriormente o teste de Nemenyi foi aplicado nestes resultados com a finalidade
de ranquear os métodos e mostrar quais deles apresentam diferenca estatistica, conforme

apresentado na Figura 31.

Figura 31 — Teste Estatistico dos métodos do Estado da Arte com classificador MLP (2
camadas ocultas)
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O teste de Nemenyi apresentado na Figura 31 mostra que o método NMLNP
Top-Down ficou em primeiro lugar, seguidos por MLNP Top-Down, nLLCPN e MLNP
Média Multiplicacao, embora o grafico mostre que, entre estes quatro primeiros métodos,
nao houve diferenca estatistica entre estes avaliados de uma forma geral com aplica¢ao do

algoritmo de classificacao MLP com 2 camadas ocultas.

Por fim, a tabela 8 apresenta os resultados da métrica de avaliacao HF dos principais
métodos de critérios de parada da literatura com aplicagdo do algoritmo de classificagao

CNN.

Tabela 8 — Comparativo dos Métodos do Estado da arte com Classificador CNN

| Métodos Base MLNP | Métodos Base NMLNP |
Datasets TopDown Multiplica- | Soma Média Média- TopDown- | nLLCPN LCPNB Ganho In-
cao Multiplica- | Soma Limiar formacao
cao

| ECinterpro [ 92,71 £1,7| 76,11 +138 | 8954 £14 | 77,056 £I13,1]9264 +£1,7| 9359 +1,7 (9306 £1,7|8930 +1,7| 70,16 +12,1 |
| ECpfam [ 91,90 +19]8973 338918 £1,8 8983 431|918 199237 +1,8[9223 £1,7|8888 +1,6 8585 429 |
| ECprints | 89,89 £0,9 | 89,77  £0,9 | 88,72 £1,0 | 89,74 £0,9 | 89,66 £0,9 | 91,37 £1,0 | 90,11 +10 | 86,85 11| 8409 £13 |
| ECprosite [ 9244 £13]9181 +14]9028 £13 91,76 £14]9238 £12|9314 £1,3|9258 £14|9024 £1,0 | 8414 26 |
| GPCRinterpro | 7729  £17| 7265 51 ]4796 £23 | 7431 £52 | 6435 £22 | 8082 £1,6| 7748 £19 | 68,69 64| 6635 64 |
| GPCRpfam | 59,65 £09 | 4444 +95 | 36,82 £22 | 42,75 482 | 4359 13| 6576 +0,6 | 60,44 £1,1 | 47,25 £3.4 | 3200 94 |
| GPCRprints | 7418 422 | 71,84  +44 | 4767 £1,5 | 72,99 +38 | 5866 28 | 78,65 42,2 | 7420 £22 | 5949 2,7 | 67,84  £36 |
| GPCRprosite | 56,40 £1,8 41,88 +1,9 | 3532 £1,8 40,53 42,7 [4592 443 | 61,17 +14 | 5602 £15 | 4436 +4,3 | 3747 425 |
| SM-LD-ECinterpro | 58,43 43,5 | 59,26  £3,6 | 58,55 3,4 | 59,24 43,7 | 59,39 43,7 | 5949 43,5 | 57,15 43,0 | 56,38 +3,0 | 57,08  +3,4 |
| SM-LD-ECpfam | 59,26 +35 | 60,37 +3,5 | 59,77 £29 | 60,36 +35 | 60,44 +3,1 | 60,52 +3,3 | 58,18 429 | 57,60 +2,5 | 58,03 436 |
| SM-LD-ECprints [ 63,70  £30 | 64,31 433 | 64,07 32| 6436 434 | 6436 +32 | 6494 £29 | 6448 £33 | 63,17 £28 | 61,41  £31 |
| SM-LD-ECprosite | 60,04 £30]60,73 £32]6011 £31 60,73 £32]60,88 £32|61,14 £30|5944 £29 | 5759 £26 | 5839 34 |

| SM-LD-GPCRinterpro | 79,60 41,9 | 80,05 ~ £1,8 | 51,25 2,2 | 79,78  £1,9 | 7943 +24 | 80,17 £1,8 | 79,51 1,5 | 7857 £14 | 7151 21 |
| SM-LD-GPCRpfam | 81,18 41,2 | 81,45 £14 | 52,87 424 | 81,36  +1,2 | 80,58 +14 | 81,94 £12 | 79,76 2,0 | 78,52 +2]1 | 7021  +1,6 |
| SM-LD-GPCRprints | 80,27 41,3 | 80,87  +1,5 | 5843 +1,9 | 8043  +1,7 | 80,25 1,1 | 8147 £1,2 | 79,24 424 | 77,35 +28 | 71,02 2,2 |
| SM-LD-GPCRprosite | 80,31 41,5 | 80,76 ~ +1,7 | 56,19 2,5 | 80,59 42,0 | 80,16 +1,6 | 81,13 £1,3 | 79,09 +1,8 | 78,04 +18 6836 +2,4 |
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No teste de Friedman, para avaliacao dos métodos com classificador CNN, o valor
de p retornado foi 4.827e-15. Rejeitando-se a hipdtese nula e portanto mostra que ha
diferenca estatistica entre os métodos. Portanto, o teste de Nemenyi foi aplicado nestes
resultados com a finalidade de ranquear os métodos e mostrar quais métodos apresentam

diferenca estatistica, conforme apresentado na Figura 32.

Figura 32 — Teste Estatistico dos métodos do Estado da Arte com classificador CNN
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O teste de Nemenyi apresentado na 32 mostra que o método NMLNP Top-Down
ficou em primeiro lugar, seguidos por nLLCPN e MLNP Top-Down. e MLNP Média
Multiplicagdao, embora o grafico mostre que, entre estes trés primeiros métodos, nao houve
diferenga estatistica entre estes avaliados de uma forma geral, pela utilizacao do algoritmo
de classificacdo CNN. .

5.1 Consideracoes Finais

Apesar de um grande avango nas técnicas e abordagens apresentadas de Classificacao
Hierarquica, podemos observar neste capitulo que os problemas relacionados ao critério de
parada em abordagens hierarquicas ainda permanecem em aberto. Além disso, baseando-se
nos experimentos executados nesta andlise extensiva referente aos métodos de critérios da
parada do estado da arte, bem como dada as propriedades do problema hierarquico para
predicao de funcao de proteinas, adotamos o método NMLNP Top-Down como baseline
para a comparacao dos métodos propostos, bem como motivou a implementacao dos
métodos, apresentados na proxima secao, utilizando a estratégia Top-Down, pelo fato
desta estratégia ter apresentado melhores resultados em relacdo aos demais métodos da

literatura avaliados neste capitulo.

Outra consideracao importante desta andlise extensiva é que o caminho que sera
percorrido até a predicao de um determinado né, delimitado pelo tipo de avaliacao
Global /Top-Down, tém forte influéncia nos resultados de predigao, principalmente em

taxonomias desbalanceadas, nas quais a escolha do caminho por meio da soma, multi-
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plicacao ou a média pela estratégia de avaliacdo global pode beneficiar caminhos mais
longos ou que apresentam predi¢des inconsistentes em niveis mais inferiores e que possam
interferir na escolha do caminho a ser predito. Por exemplo, em problemas que sdao MLNP
e que as taxonomias sao balanceadas, adotar estratégias globais pode apresentar melhores
resultados, conforme relatado em trabalhos da literatura na segao 3. Porém, para problemas
que necessitam de NMLNP e que apresentam taxonomias desbalanceadas, no caso deste
trabalho, sugere-se a escolha de uma abordagem Top-Down, pois apresentaram melhores

resultados em comparagao com as avaliagoes globais avaliadas nesta pesquisa.

Baseado neste contexto, um determinado critério de parada aplicado a uma escolha
de caminho incorreto pode apresentar resultados insatisfatorios. Neste sentido, para o
desenvolvimento de uma solucao de Classificagao Hierarquica Local, na etapa de classifi-
cacao, tanto a escolha do caminho a ser percorrido, quanto o tipo de critério de parada,
apresentam peculiaridades que devem ser analisadas para a aplicacao destes métodos em

determinados problemas hierdarquicos, ja citados anteriormente.
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6 Meétodos Propostos

Neste capitulo serdao apresentados os diferentes métodos propostos para lidar com
critérios de parada para Predicao Nao Obrigatéria de Nos-Folha (NMLNP) em problemas
de Classificagao Hierarquica Local. Os quatro primeiros métodos propostos denominados
LCPNwFOE, LCPNwVOE, LCPNwFME e LCPNwVME, apresentados respectivamente
nas Secoes 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4, utilizam a entropia como critério de parada. Nestes dois
ultimos, foi proposta uma nova formula baseada na entropia. O quinto método LCPNwLC,
apresentado na Secao 6.5, define o critério de parada por meio de um classificador de
nivel, no qual identifica-se em que nivel da arvore deve ser realizada a predicdo e, por
consequéncia, a parada. Finalizando, o método LCPNwINT, apresentado na Secao 6.6,
¢é proposto a combinacao ou interse¢ao de dois ou mais métodos de avaliacao diferentes

(MLNP ou NMLNP) para a devida predi¢do da classe de uma determinada hierarquia.

6.1 Método LCPNwFOE

No trabalho proposto por Hernandez, Sucar e Morales (2014), foi apresentada a
utilizagdo do Ganho de Informagao para avaliar se a predi¢ao feita por um determinado
No-Pai ¢é aceita ou, no caso de descarte, passa para avaliagao do N6-Pai em um nivel acima.
Este método foi aplicado usando uma avaliagdo Bottom-Up e, caso o Ganho de Informagao
nao seja aceitdvel (menor que zero) para este né-pai, desconsidera-se a predi¢ao desse,
subindo para o proximo classificador N6-Pai, para uma nova avaliagao, até que a condigao

seja satisfeita ou o No6-Raiz seja alcangado.

Os autores apontaram que o Ganho de Informacao para a Predicao Nao Obrigatoria
em NoO-Folha obteve bons resultados, mas que ha a necessidade de fazer mais experimentos
para fortalecer os resultados que foram alcancados. Outro ponto em questao é que seus
métodos nao foram testados em taxonomias desbalanceadas (sendo esta objeto desta

pesquisa).

Fazendo uma reflexao para avaliar o Ganho de Informagao para analisar a descida
ou a subida em um né da hierarquia utilizando abordagem de Classificacao Hierarquica
Local por N6-Pai pode apresentar inconsisténcias de propagacao de erros na hierarquia,
principalmente em taxonomias desbalanceadas e que apresentam uma quantidade reduzida
de instancias para treinamento nos niveis inferiores. Além disso, um outro problema da
NMLNP pelo ganho de informagao ¢ pelo fato de que as probabilidades que foram atribuidas
aos seus nos-filho sdo de um respectivo classificador (né-pai) e a probabilidade atribuida ao
né-pai é determinada por um outro classificar acima deste nivel. Ou seja, avaliar o ganho

de informacao do né-pai em relacao aos seus nos-filhos utilizando classificadores diferentes
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para a inferéncia das probabilidades, pode nao apresentar uma relagao consistente para
que seja possivel realizar um avango dentro desta hierarquia. Além disso, a classificacao
pode ser interrompida pelo fato de uma classe filha, mesmo com probabilidade alta, porém

inferior a probabilidade de seu N6-Pai, nao apresentar Ganho de Informacao suficiente.

Outro ponto importante para o desenvolvimento do método de critério de parada
baseado somente na entropia foi determinada pelo contexto no qual, segundo Shannon
(1948), a entropia consegue medir o grau de incerteza de uma variavel aleatéria, conforme
apresentado na Secao 2.4. A Equagao da entropia, ja apresentada anteriormente, é definida

pela Equacao 6.1.

HIX) =~ pilog, (6.1)

i=0

Este primeiro método proposto, denominado LCPNwFOE (do inglés, Local Classifier
per Parent Node with Fixed Original Entropy), aplica-se a Entropia como critério de
parada para abordagem NMLNP e para um melhor entendimento do céalculo da entropia
aplicado ao contexto de Classificacao Hierarquica Local por No6-Pai, conforme hierarquia

mostrada na Figura 33, temos:

e Dada uma determinada instancia de teste X e seguindo a abordagem de avaliagao de

Cima para Baixo (Top-Down), esta é inferida primeiramente no classificador N6-Pai
(Raiz): Crais-

e Este determinado classificador gera duas probabilidades de acordo com a quan-
tidade das suas classes filhas p(Crai.(X)) = {p1,p2}, sendo p; = 0.7 e p2 = 0.3,

respectivamente.

e Em seguida ¢ feito o célculo da entropia (H), onde temos: H(py,ps) = —(0.7 %
log, 0.7 + 0.3 x log, 0.3) e resultando em H (py, p2) = 0.8813.

Recursivamente sao realizados estes cédlculos, de forma Top-Down, até atingir um
no-Folha ou até que a predi¢ao seja interrompida em um noé-interno, neste caso algum
critério de parada seja satisfeito. Neste primeiro método proposto, um limiar baseado na
entropia 7' (Threshold) fixo é utilizada como critério de parada para um determinado nivel

da hierarquia.

Na etapa de treinamento, cria-se um classificador para cada classe né-pai, no qual
utiliza-se o mesmo classificador base (algoritmo), bem como os mesmos parametros para
todos os classificadores da hierarquia. Os classificadores que foram avaliados, bem como

suas configuracoes, foram discutidos na Secao 4.2.3.

Na etapa de avaliagao deste método proposto, calcula-se a entropia para cada no-pai

da hierarquia. Caso a entropia calculada para cada noé-pai em relagao as probabilidades
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Figura 33 — Calculo da Entropia do No6-Pai Raiz
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de suas classes filhas seja maior que o Limiar T , é retornado o né-atual como resultado.

Caso contrario, percorre-se o caminho para o proximo no-filho de maior probabilidade.
Recursivamente, calcula-se a entropia deste novo N6-Pai com a finalidade de verificar se a
condicao de parada é atendida ou até que um No6-Folha seja predito, conforme Algoritmo
1.

Algoritmo 1 Predigao recursiva do método LCPNwFOE

1: procedure LCPNWFOE__RECURSIVO(noAtual)

2 if noAtual # noFolha then

3 probs < retornar ProbabilidadesdasClassesFilhas(noAtual)
4: h < calcular Entropia(probs)

5: if h < limiar EntropiaFiza then
6.
7

8

9

noAtual < retornaNoF'ilhoComMaior Probabilidade(noAtual)
noAtual < LCPNwFOE __Recursivo(noAtual)
end if
end if
10: return noAtual
11: end procedure

A determinagao do Limiar T da Entropia foi definida a partir de um protocolo
empirico realizado no conjunto de validacao, no qual foi avaliado e adotado o limiar com a

maior média geral da métrica hF entre todas as bases de dados avaliadas nesta pesquisa.

A Figura 34 apresenta um exemplo das probabilidades e do calculo da entropia a
partir do N6-Raiz até a predicao do No-Interno (1.1). Neste exemplo a classificagdo nao
avangou até o ultimo nivel pois a Entropia do respectivo Né-pai (1.1) apresentou um valor
maior que o Limiar 7" de 0.9. Logo abaixo, foram detalhados os calculos da entropia de
cada No6-Pai: H’(Raiz), H'(1) e H'(1.1):

H(Ruaiz) = —(0.7 x log, 0.7 + 0.3 % log, 0.3) — H(Raiz) = 0.8813
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1) = —(0.8 xlog, 0.8 + 0.2 x log, 0.2) — H(1.) = 0.7219

(
(
H(1) < 0.9(True) — Probabilidade maior — N6 : (1.1)
(1.1) = —(0.4 % log, 0.4 + 0.6 % log, 0.6) — H(1.1) = 0.9710
(

< 0.9(False) — Falso — Retorna Né: (1.1)

Figura 34 — Exemplo com probabilidades e entropia
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Verifica-se neste exemplo que, adotando como limiar da entropia o valor de 0.9, o
resultado deste método de critério de parada é a classe 1.1, pois a entropia do classificador
no-Pai 1.1, de acordo com as probabilidades geradas das suas classes filhas, é de 0.97. Ou
seja, a entropia calculada do respectivo né é maior que o limiar adotado. Neste caso, é

interrompida a etapa de classificacao e retorna-se como resultado da predicao o respectivo
No-Pai.

6.1.1 Resultados computacionais do método LCPNwFOE

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo método proposto LCPNw-
FOE, além disso, analises estatisticas das métricas hF e hP sao realizadas para a verificagao

se ha diferenca estatistica entre os métodos avaliados.

Uma questao importante ao lidar com questoes de classificacao hierdrquica é como
estabelecer um método de linha de base significativo. Como utilizamos limiares para
determinar a parada usando entropia, delimitamos os métodos base Top-Down com Limiar
(CECI; MALERBA, 2007) pois apresentou resultados melhores na avaliagdo preliminar dos
métodos do estado da arte (Capitulo 5), bem como o Ganho de Informacio (HERNANDEZ;
SUCAR; MORALES, 2014) pois utiliza implicitamente no seu célculo a entropia.
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A Tabela 9 apresenta os resultados da métrica hF para cada base de dados,
destacando em negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwFOE e os
métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao. Tais resultados foram separados
pelas trés abordagens de classificagao com a utilizacao dos algoritmos: MLP com 1 e 2

camadas ocultas e CNN.

Tabela 9 — Resultados da métrica hF dos métodos LCNPwFOE, Top-Down e Ganho de

Informagao

| Classificador ‘ hF - MLP (1 Camada Oculta) | | hF - MLP (2 Camadas Ocultas) | | hF - CNN ‘

Dataset LCNPw | NMLNP | NMLNP LCNPw NMLNP | NMLNP LCNPw | NMLNP | NMLNP

FOE Top- Ganho In- FOE Top- Ganho In- FOE Top- Ganho
Down formagao Down formacao Down Informa-
cao

| ECinterpro | 94,50 | 94,01 | 86,85 | | 93,52 | 93,84 | 84,38 | | 93,28 | 93,59 | 70,16 |
| ECpfam | 93,24 | 93,12 | 85,70 | | 92,32 | 92,50 | 86,21 | | 92,16 | 92,37 | 85,35 |
| ECprints \ 91,91 | 91,60 | 79,97 | | 90,88 | 91,26 | 82,01 | | 91,00 | 91,37 | 84,09 |
| ECprosite \ 93,75 | 93,58 | 74,03 | | 93,06 | 93,22 | 85,05 | | 92,90 | 93,14 | 84,14 |
| GPCRinterpro \ 81,13 | 81,15 | 73,08 | | 81,36 | 81,32 | 70,09 | | 80,83 | 80,82 | 66,35 |
| GPCRpfam \ 65,54 | 66,52 | 51,52 | | 66,27 | 66,41 | 50,70 | | 65,83 | 65,76 | 32,00 |
| GPCRprints \ 78,50 | 78,66 | 70,51 | | 78,22 | 78,28 | 68,60 | | 78,63 | 78,65 | 67,84 |

GPCRprosite \ 59,52 | 60,97 | 48,01 | | 60,92 | 61,20 | 43,16 | | 60,97 | 61,17 | 37,47 |
| SM-LD-ECinterpro | 48,97 | 49,51 | 49,96 | | 48,02 | 48,32 | 47,65 | | 59,40 | 59,49 | 57,08 |
| SM-LD-ECpfam \ 49,42 | 49,78 | 49,30 | | 49,30 | 49,70 | 48,11 | | 60,30 | 60,52 | 58,03 |
| SM-LD-ECprints | 56,17 | 56,32 | 56,15 | | 54,57 | 55,06 | 52,92 | | 64,73 | 64,94 | 61,41 |
| SM-LD-ECprosite | 50,18 | 50,53 | 52,09 | | 48,60 | 49,11 | 48,57 | | 61,05 | 61,14 | 58,39 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 74,22 | 74,35 | 69,74 | | 69,99 | 70,19 | 64,49 | | 80,12 | 80,17 | 71,51 |
| SM-LD-GPCRpfam | 75,43 | 75,52 | 70,51 | | 71,84 | 71,92 | 64,81 | | 81,85 | 81,94 | 70,21 |
| SM-LD-GPCRprints | 75,41 | 75,53 | 70,98 | | 71,52 | 71,75 | 65,91 | | 81,33 | 81,47 | 71,02 |
| SM-LD-GPCRprosite | 74,64 | 74,82 | 69,72 | | 69,54 | 69,73 | 63,25 | | 81,09 | 81,13 | 68,36 |
| Média Geral \ 72,66 | 72,87 | 66,22 | | 71,24 | 71,49 | 64,22 | | 7659 | 76,73 | 65,24 |

A abordagem proposta LCPNwFOE foi comparada de modo pareado com as outras
abordagens da literatura mencionadas pelos resultados apresentados pela métrica de
avaliacao hF'. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para a comparagao par a par,
utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hF, para cada base de dados. Na Figura
35 estd presente o ntimero de vitérias, empates e derrotas agrupados por colunas que
refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura nomeados logo abaixo
da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente para comparacao dos
métodos com utilizagdo dos algoritmos de classificacdo MLP com 1 e 2 camadas ocultas
(respectivamente, 1 HL e 2 HL)) e CNN.

Por meio da andlise pareada dos resultados da métrica hF, conforme apresentado
na Figura 35, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando o método
proposto LCPNwFOE com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao,

obteve-se:

e Com classificador MLLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwFOE foi
melhor em 3 bases de dados em comparagao com o método Top-Down que ganhou

em 4 bases e 9 empates. Ja na comparacao com o método Ganho de informacao o
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Figura 35 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwFOE com métodos da
literatura por meio da Métrica hF
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método proposto ganhou em 12 bases de dados, perdeu em 2 bases e empatou com 2

bases.

e Com classificador MLLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwFOE
empatou em 5 bases de dados em relagao ao método Top-Down que ainda ganhou
em 11 bases. J& o método proposto, ganhou em 13 e empatou em 3 bases de dados,

em relagdo ao método Ganho de Informacao.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwFOE empatou em 7 bases de
dados em comparacao ao método Top-Down que ganhou em 11 bases. Ja o método

proposto ganhou nas 16 bases em comparacao ao método Ganho de Informacao.

Todos os testes estatisticos aplicados nesta pesquisa, Friedman, Wilcoxon e Nemenyi,
foram aplicados com confianca de 95%. Pelo fato do teste de Friedman ter mostrado que
ha diferenca estatistica entre os resultados das amostras, aplicou-se o teste de Nemenyi,
conforme apresentado na Figura 36, para avaliacao estatistica do desempenho relacionado a
métrica de avaliacao hF do primeiro método proposto LCPNwFOE em relacao aos métodos
da literatura NMLNP Top-Down e Ganho de Informacao. Trés avaliagoes estatisticas foram
realizadas separadamente para comparacao dos métodos com utilizacao dos algoritmos de

classificacio MLP com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.

Analisando o teste de Nemenyi dos resultados da métrica de avaliacao hF, Figura 36,
o método base Top-Down ficou ranqueado em primeiro nas abordagens dos trés algoritmos
de classificagdo avaliados. Além disso, nao apresentou diferenca estatistica com o método

proposto LCPNwFOE nas abordagens com utilizagao dos algoritmos MLP (1 camada
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Figura 36 — Teste Nemenyi da Métrica hF do método LCPNwFOE
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oculta) e CNN. J& o método Ganho de Informacao foi inferior estatisticamente aos demais

métodos avaliados.

A Tabela 10 mostra os resultados da métrica hP para todas as bases de dados ava-
liadas, destacando-se em negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwFOE
e dos métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao. Tais resultados foram
separadas por trés abordagens com utilizagao dos algoritmos de classificagio MLP (com 1

e 2 camadas ocultas) e CNN.

Tabela 10 — Resultados da métrica hP dos métodos LCNPwFOE, Top-Down e Ganho de

Informagao
| Classificador \ hP - MLP (1 Camada Oculta) [ hP - MLP (2 Camadas Ocultas) [ hP - CNN
Dataset LCNPw | NMLNP | NMLNP LCNPw NMLNP | NMLNP LCNPw | NMLNP | NMLNP
FOE Top- Ganho In- FOE Top- Ganho In- FOE Top- Ganho
Down formagao Down formagao Down Informa-
cao

| ECinterpro \ 92,99 | 91,93 | 93,46 | | 90,73 | 91,57 | 93,51 | | 91,20 | 92,05 | 76,05 |
| ECpfam \ 91,33 | 90,99 | 92,32 | | 89,59 | 90,13 | 92,43 | | 89,74 | 90,42 | 90,10 |
| ECprints | 90,82 | 89,95 | 87,56 | | 88,55 | 89,61 | 91,07 | | 90,37 | 91,56 | 90,77 |
| ECprosite | 92,01 | 91,63 | 79,68 | | 90,64 | 91,30 | 92,74 | | 91,29 | 91,96 | 90,83 |
| GPCRinterpro | 87,62 | 87,67 | 84,71 | | 86,92 | 87,60 | 83,19 | | 8741 | 87,91 | 78,77 |
| GPCRpfam | 88,70 | 87,22 | 67,03 | | 87,07 | 87,48 | 68,71 | | 88,93 | 89,42 | 44,67 |
| GPCRprints | 87,49 | 86,31 | 83,02 | | 86,19 | 86,06 | 80,91 | | 87,38 | 88,09 | 80,07 |
| GPCRprosite | 81,03 | 76,61 | 62,70 | | 79,17 | 77,85 | 58,05 | | 81,29 | 81,00 | 50,74 |
| SM-LD-ECinterpro | 55,03 | 52,73 | 50,91 | | 50,86 | 52,69 | 49,09 | | 60,40 | 61,28 | 60,29 |
| SM-LD-ECpfam | 54,43 | 52,30 | 50,51 | | 52,26 | 54,71 | 49,52 | | 61,13 | 62,19 | 60,80 |
| SM-LD-ECprints | 59,03 | 57,35 | 57,62 | | 55,38 | 57,09 | 54,72 | | 6546 | 66,39 | 65,07 |
| SM-LD-ECprosite | 54,02 | 52,42 | 53,61 | | 49,96 | 52,25 | 50,19 | | 61,92 | 62,71 | 61,34 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 78,27 | 76,33 | 78,63 | | 73,90 | 74,47 | 73,73 | | 81,43 | 81,96 | 83,98 |
| SM-LD-GPCRpfam | 79,34 | 77,59 | 80,06 | | 75,49 | 76,18 | 75,86 | | 83,14 | 83,74 | 85,25 |
| SM-LD-GPCRprints | 80,59 | 77,91 | 7947 | | 77,01 | 77,78 | 75,40 | | 82,82 | 83,11 | 84,39 |
| SM-LD-GPCRprosite | 79,31 | 77,20 | 78,97 | | 74,96 | 75,55 | 73,82 | | 82,12 | 82,43 | 84,88 |
| Média Geral \ 78,25 | 76,63 | 73,89 | | 75,54 | 76,39 | 72,83 | | 80,38 | 81,01 | 74,25 |

A abordagem proposta LCPNwFOE foi comparada de modo pareado com as outras
abordagens da literatura mencionadas pelos resultados apresentados pela métrica de

avaliacao hP. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para a comparacao par a par,
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utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hP, para cada base de dados. Na Figura
37 esta presente o nimero de vitérias, empates e derrotas agrupados por colunas que
refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura nomeados logo abaixo
da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente para comparacao dos
métodos com utilizagao dos algoritmos de classificacado MLP com 1 e 2 camadas ocultas
(respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

Figura 37 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwFOE com métodos da
literatura por meio da Métrica hP
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De acordo com a comparagao pareada dos resultados da métrica hP, conforme
apresentado pela Figura 37, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando
o método proposto LCPNwFOE com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de

Informacéao, obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwFOE foi
melhor em 15 bases de dados em comparacao com o método Top-Down e empatou
em apenas 1 base. Ja na comparagdo do método proposto com o método base Ganho
de Informacao, o método LCPNwFOE foi melhor em 7 bases e 8 empates perante ao

método Ganho de Informagao que foi melhor em apenas 1 base.

e Com classificador MLP com 2 camada ocultas, o método proposto LCPNwFOE foi
melhor em 1 base de dado e empatou em 1 em comparagao com o método Top-Down
que ganhou em 14 bases. Ja na comparacao do método proposto com o método base
Ganho de Informacao, o método LCPNwFOE foi melhor em 4 e empatou em 8 bases

perante ao método Ganho de Informacao que foi melhor em 4 bases.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwFOE foi melhor em apenas 1

base e empatou em 3 em comparagao com o método Top-Down que ganhou em
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12 bases. Ja na comparacao do método proposto com o método base Ganho de

Informagao, o método LCPNwFOE foi melhor em 6 bases e empatou em 6 perante

ao método Ganho de Informacgao que foi melhor em 4 bases.

A Figura 38 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hP para avali-

acao estatistica do método proposto LCPNwFOE em relacdo aos métodos da literatura

Top-Down e Ganho de Informacao. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas separa-

damente para comparacao das abordagens com utilizacao dos algoritmos de classificacao

MLP de 1 e 2 camadas e CNN.

Figura 38 — Teste Nemenyi da Métrica hP com classificadores MLP (1 e 2 camadas ocultas)

e CNN
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Analisando o teste de Nemenyi pela métrica de avaliacdo hP, Figura 38, o método

proposto LCPNwFOE foi superior estatisticamente comparado com os demais métodos da

literatura pela abordagem com classificador MLP com 1 camada oculta. J& nas outras
abordagens (MLP com 2 camadas ocultas e CNN) o método proposto LCPNwFOE néao

apresentou diferenca estatistica para o método Ganho de Informagao. Ainda analisando

estas duas abordagens citadas anteriormente, o método Top-Down apresentou superioridade

estatistica em relagao aos métodos LCPNwFOE e Ganho de Informacao.

6.2 Método LCPNwVOE

Numa hierarquia de arvore binaria ou que apresente quantidades iguais de Nos-

Filhos para todos os nds-pais, pode ser interessante adotar o método LCPNwFOE. Porém,

para hierarquias onde existem diferentes quantidades de nés-filho em determinados nés-Pai,

este método pode nao ser eficiente. Isto deve-se ao fato de que a entropia tende a aumentar

quando ha uma maior distribuicao de probabilidades de uma variavel aleatéria discreta.

De acordo com a Figura 39, podemos verificar nos Nos-Pais ("Raiz", "2."e "2.2")

que, com a insercao de mais um filho destes Nés-Pais, em relacdo ao exemplo anterior,
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aumentou o valor da Entropia. Nesse caso, adotar um limiar de Entropia Fixa pode nao

apresentar a melhor solucao para uma taxonomia desbalanceada.

Figura 39 — Exemplo com probabilidades e entropia

Entropia: 1,15

Entropia: 0,72, Entropia; 0,74+

11 zp.z
P08 0,85

Entfapia: 007 E”*“’P'a $0,99 Ent"ﬁpla 10,08 En/br’opla 148
1 22 2 11
o 49 o 99

Desta forma, neste método proposto, denominado LCPNwVOE (do inglés, Local

Classifier per Parent Node with Variable Original Entropy), utiliza-se um limiar (7°)
baseado na entropia maxima de acordo com a quantidade de classes filhas do né em
questao. Ou seja, devido a oscilacao dos valores da entropia em relacao a quantidade de
filhos em taxonomias desbalanceadas, deve-se avaliar a entropia das probabilidades geradas
por este classificador e aferir com o Limiar T" ajustado por uma porcentagem da entropia
maxima para cada né-pai, ao contrario do método de Entropia Fixa, que define um Limiar

T Fixo para todos os nés-pai da hierarquia.

Para a defini¢do da entropia maxima, no caso de haver N eventos equiprovaveis
(%), a entropia associada com a observacao desta varidvel ¢ logs(N) (SHANNON, 1948).
Ou seja, com o nimero de classes filhas de um respectivo né pai (CQ), a entropia méaxima

¢é definida por:

cQ 1
H(X):ZPiIOgQPi —0Q * ——= Q 10%2@

i=1

(6.2)

H(X) = —log, CQ™" =log, CQ

1
—logy, — C Q

A Equacgao 6.3 mostra a férmula para a realizagdo do calculo do limiar base-
ado na entropia maxima, de acordo com a quantidade de classes filhas e do percentual

(porcentagemAjuste) que serd adotado da entropia méxima.

T = log, qtdeFilhos * porcentagemAjuste (6.3)
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A Tabela 11 mostra um comparativo da definicao de limiares de acordo com a
quantidade de probabilidades das classes dos métodos LOCPNwFOE e LCPNwVOE, baseado

em 90% (porcentagem de ajuste) da entropia maxima.

Tabela 11 — Comparativo de limiares dos métodos LCPNwFOE e LCPNwVOE

| ) ) | Limiar (T) |
| Quantidade de classes Filhas )y, )| 1, cCPNwFOE (90%) | LCPNwVOE (90%) |
| 2 | 1,000 | 0,90 | 0,900 |
\ 3 | 158 | 0,90 | 1,426 |
| 4 | 2,000 | 0,90 | 1,800 |
| 5 | 2322 | 0,90 | 2,090 |
| 6 | 25585 | 0,90 | 2,326 |
| 7 | 2807 | 0,90 | 2,527 |
\ 8 | 3,000 | 0,90 | 2,700 |
| 9 | 3170 | 0,90 | 2,853 |
\ \ \ \ \

—
(=]

3,322 0,90 2,990

Desta forma, adota-se os seguintes passos para definir o limiar (T), baseado na

entropia maxima de um determinado né-pai da hierarquia:

e Primeiramente calcula-se o valor da entropia maxima de acordo com a quantidade

total de classes filhas desse respectivo né.

e Em seguida, para a realizacao do célculo do Limiar (7"), aplica-se uma porcentagem
em relagdo a entropia méaxima, resultando, neste caso, em um limiar dindmico

(variavel) de um determinado né-pai.

No Algoritmo 2 é mostrada a fungao que calcula o limiar (7") por meio da entropia
maxima, de acordo com a quantidade de classes filhas de um determinado né-pai da
hierarquia e do percentual de ajuste adotado. Por exemplo: caso seja acionada esta funcao
com a quantidade de classes filhas igual a 3 e com o porcentual de ajuste de 90%, o limiar

retornado por essa funcao sera 1,426.

Algoritmo 2 Definicao do limiar baseado na entropia méaxima

1: procedure CALCULARLIMIARLCPNWVOE(qtdeF'ilhos, porcentagemAjuste)

2: hMaxima < log, gtdeF'ilhos

3: T < hMazxima x porcentagemAjuste

4: return 7' > Retorna o limiar da entropia de um no-pai
5: end procedure

Ja o Algoritmo 3 apresenta a etapa de predicdo de uma determinada instancia
de teste, realizada de forma Top-Down. O caminho que sera seguido pela hierarquia é
executado de forma recursiva, o qual inicia-se pelo classificador né-pai Raiz e segue em
direcdo até um noé-folha ou até que um critério de parada, neste caso baseado em um

percentual da entropia maxima, seja atingido.
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Algoritmo 3 Predi¢ao do método LCPNwVOE baseada na entropia maxima

1: procedure RETORNARNOLCPNWVOE__RECURSIVO(noAtual, porcAjuste)
2 if noAtual = noFolha then

3 return noAtual

4: end if

5: probasF'ilhos < retornarProbabilidadesClassesFilhas(noAtual)

6 H « calcularEntropia(probasF'ilhos)

7 @ + quantidadeFilhos(noAtual)

8 T < calcular Limiar LC PNwV OE(Q, porcAjuste)

9 if H<T then

10: noAtual < retornaNoFilhocomMaiorProbabilidade(noAtual)

11: noAtual < retornarNoLCPNwVOE_ Recursivo(noAtual, porcAjuste)
12: end if

13: return noAtual

14: end procedure

Para a realizacao da predigdo em um né-interno (NMLNP) deste método proposto

LCPNwVOE, conforme descrito no Algoritmo 3, adotam-se as seguintes premissas:

e Caso a entropia calculada do né-pai atual, referente as probabilidades dos seus
nés-filhos, seja menor que o limiar ajustado (da porcentagem da entropia maxima
daquele respectivo no-pai), entdo caminha para o no-filho com o maior valor de

probabilidade; e

e Caso a entropia calculada do né-pai atual, referente as probabilidades dos seus
nés-filhos, seja maior que o limiar ajustado (da porcentagem da entropia maxima
daquele respectivo né-pai), entdo ndo caminha na hierarquia e retorna o né-pai atual,

realizando o critério de parada, baseado na entropia dinamica.

A Figura 40 apresenta uma hierarquia com suas respectivas probabilidades e seus
limiares de Entropia Variavel. O calculo da entropia maxima nos nés: Raiz, 2. e 2.2 tem o
valor de: 1,584, pois apresentam 3 classes filhas em cada né-pai. J& nos demais nés, onde
contém apenas duas classes filhas, a entropia maxima é 1. Na sequéncia, estipula-se uma
porcentagem desse valor méaximo da entropia para cada noé-pai. Para a porcentagem de
90% do valor maximo, o limiar (T) dos nés RAIZ, 2 e 2.2 é de 1,42; e nos demais nds é de
0,9.

No exemplo da Figura 40, apresenta-se, passo a passo, os calculos em cada No-pai

e a avaliacao realizada até o retorno do respectivo no-predito:
H(Raiz) = —(0.2 % log, 0.2 + 0.7 % log, 0.7 4+ 0.1 * log, 0.1) — H(Raiz) = 1.1568
H(Raiz) < 1.268(True) — N6 com maior probabilidade — N6 : (2.)
H(2) = —(0.05 % log, 0.05 + 0.85 * log, 0.85 + 0.1 % log, 0.1) — H(2) = 0.74
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Figura 40 — Exemplo com probabilidades e entropia

Limiar: 1,42 Limiar Dinamico: Adotado

90% da entropia maxima.
Limiar: 0,9 ;

i Entropia: 1,15 - timiar1,42

------------------------ |

Entfabia}‘o;m'\ .

Entropia: 0,72

i Limiar: 0,9 i Limiar: 0,9 i i Limiar: 09 ] “Limiar: 1;42 [
| i i i i 22.
i 1L | | | | >
5 P-08 5 5 5 5 0,85
i En)mpla Q<99 i i Entmpla 0‘08 i En;mpla 1<48

122 211
049 099

H(2) <1.268(True) — N6 com maior probabilidade — N6 : (2.2)
H(2.2) = —(0.5 % log, 0.5 + 0.2  log, 0.2 + 0.3 x log, 0.3) — H(2.2) = 1.4855
H(2.2) < 1.268(False) — Falso — Retorna Né: (2.2)

6.2.1 Resultados computacionais do método LCPNwVOE

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo método proposto LCPNw-
VOE, além disso, anélises estatisticas das métricas hF e hP sao realizadas para a verificacao

se ha diferenca estatistica entre os métodos avaliados.

Os métodos bases que foram utilizados para comparagao deste método proposto
foram os mesmos utilizados no método LCPNwFOE, detalhados na se¢ao 6.1.1. Ou seja,
NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA, 2007) e Ganho de Informacdo (HERNANDEZ;
SUCAR; MORALES, 2014).

A Tabela 12 apresenta os resultados da métrica hF para cada base de dados,
destacando em negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwVOE e os
métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informagao. Tais resultados foram separados
pelas trés abordagens de classificagdo com a utilizacao dos algoritmos: MLP com 1 e 2

camadas ocultas;e CNN.

A abordagem proposta LCPNwVOE foi comparada de modo pareado com as
outras abordagens da literatura mencionadas. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon
para a comparacgao par a par, utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hF, para
cada base de dados. Na Figura 41 esta presente o nimero de vitérias, empates e derrotas
agrupados por colunas que refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura
nomeados logo abaixo da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente

para comparacao dos métodos com utilizacao dos algoritmos de classificacao MLP com 1 e
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Tabela 12 — Resultados da métrica HF dos métodos LCNPwVOE, Top-Down e Ganho de

Informacgao
‘ Classificador ‘ hF - MLP (1 Camada Oculta) ‘ ‘ hF - MLP (2 Camadas Ocultas) ‘ hF - CNN ‘
Dataset LCNPwVOE| NMLNP | NMLNP LCNPwVOE| NMLNP | NMLNP LCNPwVOE| NMLNP | NMLNP

Top- Ganho In- Top- Ganho In- Top- Ganho In-

Down formacgao Down formacgao Down formagao
| ECinterpro | 9397 | 94,01 | 86,85 | | 93,53 | 93,84 | 84,38 | | 92386 | 93,59 | 70,16 |
| ECpfam | 93,22 | 93,12 | 85,70 | | 92,53 | 92,50 | 86,21 | | 92,10 | 92,37 | 85,35 |
| ECprints | 91,35 | 91,60 | 79,97 | | 91,03 | 91,26 | 82,01 | | 90,08 | 91,37 | 84,09 |
| ECprosite \ 93,56 | 93,58 | 74,03 | | 93,26 | 93,22 | 85,05 | | 92,74 | 93,14 | 84,14 |
| GPCRinterpro | 80,84 | 81,15 | 73,08 | | 80,95 | 81,32 | 70,09 | | 80,50 | 80,82 | 66,35 |
| GPCRpfam | 66,37 | 66,52 | 51,52 | | 66,08 | 66,41 | 50,70 | | 66,09 | 65,76 | 32,00 |
| GPCRprints | 78,08 | 78,66 | 70,51 | | 77,71 78,28 | 68,60 | | 78,12 | 78,65 | 67,34 |
| GPCRprosite \ 60,66 | 60,97 | 48,01 | | 61,22 | 61,20 | 43,16 | | 61,29 | 61,17 | 37,47 |
| SM-LD-ECinterpro | 49,03 | 49,51 | 49,96 | | 48,00 | 48,32 | 47,65 | | 59,11 | 59,49 | 57,08 |
| SM-LD-ECpfam | 49,64 | 49,78 | 49,30 | | 49,46 | 49,70 | 48,11 | | 59,96 | 60,52 | 58,03 |
| SM-LD-ECprints | 55,67 | 56,32 | 56,15 | | 54,30 | 55,06 | 52,92 | | 64,12 | 64,94 | 61,41 |
| SM-LD-ECprosite | 50,22 | 50,53 | 52,09 | | 48,60 | 49,11 | 48,57 | | 60,59 | 61,14 | 58,39 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 73,63 | 74,35 | 69,74 | | 68,90 | 70,19 | 64,49 | | 79,70 | 80,17 | 71,51 |
| SM-LD-GPCRpfam | 74,60 | 75,52 | 70,51 | | 70,67 | 71,92 | 64,81 | | 81,44 | 81,94 | 70,21 |
| SM-LD-GPCRprints | 74,62 | 75,53 | 70,98 | | 70,15 | 71,75 | 65,91 | | 80,61 | 81,47 | 71,02 |
| SM-LD-GPCRprosite | 7391 | 74,82 | 69,72 | | 68,29 | 69,73 | 63,25 | | 80,43 | 81,13 | 68,36 |
| Média Geral \ 7246 | 72,87 | 66,22 | | 70,92 | 71,49 | 64,22 | 76,23 | 76,73 | 65,24 |

2 camadas ocultas (respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

Figura 41 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwVOE com métodos da
literatura

16
) 2] 3
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3
4
. ¢ ‘
0
Top-Down Ganho Top-Down Ganho Top-Down Ganho
Informacdo Informacdo Informacdo
MLP (1 HL) MLP (2 HL) CNN

mGanhou © Empatou M Perdeu

Por meio da analise pareada dos resultados da métrica hF, conforme apresentado
na Figura 41, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando o método
proposto LCPNwVOE com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao,

obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwVOE foi

melhor em 12 e empatou em 2 bases de dados em comparacdo com o método Ganho
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de Informagao que ganhou apenas em 2 bases. Ja na comparagao do método proposto
com o método base Top-Down, o método LCPNwVOE obteve 5 empates perante ao

método Top-Down que foi melhor nas outras 11 bases.

e Com classificador MLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwVOE
foi melhor em 13 e empatou em 3 bases de dados em comparacao com o método
Ganho de Informagao. Ja na comparagao do método proposto com o método base
Top-Down, o método LCPNwVOE foi obteve 4 empates e perdeu nas outras 12 bases

de dados em comparacao com o método Top-Down.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwVOE foi melhor em todas as bases
de dados em comparacao com o método Ganho de Informacao. J4 na comparacao do
método proposto com o método base Top-Down, o método LCPNwVOE foi melhor
em 1 e empatou em 1 base comparado ao método Top-Down que foi melhor nas

outras 14 bases.

A Figura 42 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hF para
avaliacao estatistica do método proposto LCPNwVOE em relagao aos métodos da literatura
NMLNP Top-Down e Ganho de Informagao. Trés avaliagdes estatisticas foram realizadas
separadamente para compara¢ao dos métodos com utilizagao dos algoritmos de classificagao
MLP com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.

Figura 42 — Teste Nemenyi da Métrica hF com classificadores MLP (1 e 2 camadas ocultas)
e CNN

NMLNP TopDown NMLNP InformationGain | NMLNP TopDown NMLNP InformationGain

LCNPWOE ———™ ™8 LCNPWVOE

LCNPWVOE

MLP (1 camada oculta) MLP (2 camadas ocultas) CNN

Pelos testes de Nemenyi realizados nos resultados dos métodos pela métrica de
avaliacao hF, Figura 42, o método proposto LCPNwVOE ficou ranqueado em segundo
lugar em todas as abordagens com algortimos de classificaggo MLP (1 e 2 camadas
ocultas) e CNN. Além disso, nao obteve diferenca estatistica com o método Top-Down nas
abordagens com algoritmos de classificacdo MLP com 2 camadas ocultas e CNN. Ainda

nestas duas abordagens o método proposto LCPNwVOE apresentou diferenca estatistica

NMLNP TopDown NMLNP InformationGain
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perante o método Ganho de Informacao. O método base Top-Down ficou ranqueado em

primeiro nas trés abordagens de classificacao avaliadas.

A Tabela 13 mostra os resultados da métrica hP para todas as bases de dados ava-
liadas, destacando-se em negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwVOE
e dos métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao. Tais resultados foram
separadas por trés abordagens com utilizagdo dos algoritmos de classificacio MLP (com 1
e 2 camadas ocultas) e CNN.

Tabela 13 — Resultados da métrica hP dos métodos LCNPwVOE, Top-Down e Ganho de

Informagao

‘ Classificador ‘ hP - MLP (1 Camada Oculta) ‘ ‘ hP - MLP (2 Camadas Ocultas) ‘ ‘ hP - CNN ‘

Dataset LCNPwVOE| NMLNP | NMLNP LCNPwVOE| NMLNP | NMLNP LCNPwVOE| NMLNP | NMLNP
Top- Ganho In- Top- Ganho In- Top- Ganho In-

Down formacgao Down formagao Down formacgao
| ECinterpro | 91,74 | 91,93 | 93,46 | | 90,81 | 91,57 | 93,51 | | 90,14 | 92,05 | 76,05 |
| ECpfam | 91,19 | 90,99 | 92,32 | | 90,20 | 90,13 | 92,43 | | 8948 | 90,42 | 90,10 |
| ECprints | 89,36 | 89,95 | 87,56 | | 89,01 | 89,61 | 91,07 | | 87,01 | 91,56 | 90,77 |
| ECprosite | 91,36 | 91,63 | 79,68 | | 91,23 | 91,30 | 92,74 | | 90,51 | 91,96 | 90,83 |
| GPCRinterpro | 87,04 | 87,67 | 84,71 | | 87,17 | 87,60 | 83,19 | | 86,70 | 87,91 | 78,77 |
GPCRpfam \ 8081 | 87,22 | 67,03 | | 83,68 | 87,48 | 68,71 | | 84,53 | 89,42 | 44,67 |
GPCRprints | 84,02 | 86,31 | 83,02 | | 83,71 | 86,06 | 80,91 | | 84,72 | 88,09 | 80,07 |
GPCRprosite | 7320 | 76,61 | 62,70 | | 7460 | 77,85 | 58,05 | | 76,10 | 81,00 | 50,74 |
| SM-LD-ECinterpro | 52,22 | 52,73 | 50,91 | | 52,72 | 52,69 | 49,09 | | 59,15 | 61,28 | 60,29 |
| SM-LD-ECpfam | 51,69 | 52,30 | 50,51 | | 54,22 | 54,71 | 49,52 | | 59,68 | 62,19 | 60,80 |
| SM-LD-ECprints | 55,14 | 57,35 | 57,62 | | 54,44 | 57,09 | 54,72 | | 63,12 | 66,39 | 65,07 |
| SM-LD-ECprosite \ 51,48 | 52,42 | 53,61 | | 51,33 | 52,25 | 50,19 | | 60,32 | 62,71 | 61,34 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 73,60 | 76,33 | 78,63 | | 7001 | 74,47 | 73,73 || 79,38 | 81,96 | 83,98 |
| SM-LD-GPCRpfam | 75,34 | 77,59 | 80,06 | | 7235 | 76,18 | 75,86 | | 81,34 | 83,74 | 85,25 |
| SM-LD-GPCRprints | 73,72 | 77,91 | 79,47 | | 7123 | 77,78 | 75,40 | | 79,81 | 83,11 | 84,39 |
| SM-LD-GPCRprosite | 73,54 | 77,20 | 78,97 | | 69,97 | 75,55 | 73,82 | | 79,82 | 82,43 | 84,88 |
| Média Geral \ 74,72 76,63 | 7389 | | 7417 | 76,39 | 72,83 | | 7829 | 81,01 | 74,25 |

A abordagem proposta LCPNwVOE foi comparada de modo pareado com as
outras abordagens da literatura mencionadas pelos resultados apresentados pela métrica
de avaliacao hP. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para a comparagao par a par,
utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hP, para cada base de dados. Na Figura
43 esta presente o numero de vitérias, empates e derrotas agrupados por colunas que
refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura nomeados logo abaixo
da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente para comparacao dos
métodos com utilizagao dos algoritmos de classificagao MLP com 1 e 2 camadas ocultas
(respectivamente, 1 HL e 2 HL)) e CNN.

De acordo com a comparagao pareada dos resultados da métrica hP, conforme
apresentado pela Figura 43, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando
o método proposto LCPNwVOE com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de

Informacéao, obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwVOE foi

melhor em 4 e empatou em 5 bases de dados em comparacao com o método Ganho
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Figura 43 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwVOE com métodos da
literatura por meio da Métrica hP

o]
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Informacdo Informac&o Informacgéo

MLP (1 HL) MLP (2 HL) CNN

m Ganhou Empatou mPerdeu

de Informacao que foi melhor em 7 bases de dados. J& na comparagao do método
proposto com o método base Top-down, o método LCPNwVOE empatou em 4 bases

perante ao método Top-Down que ganhou em 12 bases.

e Com classificador MLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwVOE foi
melhor em 4 e empatou em 5 bases de dados em comparacdo com o método Ganho
de Informacao que foi melhor em 7 bases de dados. J& na comparacao do método
proposto com o método base Top-down, o método LCPNwVOE obteve empate em 4

bases de dados perante ao método Top-Down que foi melhor nas outras 12 bases.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwVOE foi melhor em 5 e empatou
em 3 bases de dados em comparacao com o método Ganho de Informagao que foi
melhor em 8 bases. J4 na comparacao do método proposto com o método base
Top-down, o método LCPNwVOE foi inferior estatisticamente em todas as 16 bases

de dados comparado com o método Top-Down.

A Figura 44 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hP para avali-
acao estatistica do método proposto LCPNwVOE em relacao aos métodos da literatura
Top-Down e Ganho de Informacao. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas separa-
damente para comparacao das abordagens com utilizacao dos algoritmos de classificagao

MLP de 1 e 2 camadas ¢ CNN.

Analisando os testes de Nemenyi pela métrica de avaliagdo hP, Figura 44, o método
proposto LCPNwVOE nao apresentou diferenca estatistica comparado ao método Ganho

de Informagao nas trés abordagens utilizando respectivamente os algoritmos MLP (1 e
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Figura 44 — Teste Nemenyi da Métrica hP com classificadores MLP (1 e 2 camadas ocultas)

e CNN
CcD CcD CD
—_— _— _—

1 2 3 1 2 3 1 2 3
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2 camadas ocultas) e CNN. O método Top-Down ficou ranqueado em primeiro, seguido

pelos métodos Ganho de Informacao e LCPNwVOE nas trés abordagens.

6.3 Método LCPNwFME

Nesta segao é apresentado o método proposto denominado LCPNwFME (Local
Classifier per Parent Node with Fixed Modified Entropy), bem como a motivagao para o
ajuste no calculo da Entropia para obtencao de melhores resultados, em comparagao com
a Entropia Original, aplicados em problemas de Classificagdo Hierarquica. Além disso,
sao apresentados os resultados computacionais comparados com os métodos da literatura
NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA, 2007) e Ganho de Informacdo (HERNANDEZ;
SUCAR; MORALES, 2014).

6.3.1 Motivacao para ajuste na Férmula da Entropia

De acordo com a defini¢ao de Epstein (1986) que sintetiza o pensamento de Shannon
de uma forma objetiva, e parece corresponder melhor a esséncia da Teoria da Informacao,
a Informacao é uma reducgao de incerteza, oferecida quando se obtém resposta a uma

pergunta.

Para o entendimento da motivacdo para a alteracao da férmula da Entropia,
aplicados neste trabalho para Classificagao Hierarquica, faz-se uma analogia de uma
forma simples baseada na escolha de uma porta de acordo com suas probabilidades de
acerto. Conforme mostrado na Figura 45, deve-se escolher a porta correta observando as

probabilidades de ajuda (acerto) para cada porta.

Qual porta sera escolhida? Provavelmente a porta 1, pois apresenta uma probabili-

dade maior em relagdo as demais portas. Porém, em um contexto mais abrangente, onde
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Figura 45 — Exemplo para escolha da porta correta
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pretendemos avaliar a ajuda que foi fornecida levando-se em consideracao as probabili-
dades das outras portas. Podemos fazer o seguinte questionamento: Qual a ajuda mais

interessante para determinar a escolha da porta correta? A ajuda 1 ou ajuda 27

Intuitivamente, é provavel que escolheremos a ajuda 2. Pois nesta, a porta P1
tem uma probabilidade bem maior do que as outras portas, em comparagao com as

probabilidades das portas da ajuda 1.

Portanto, baseado nestes questionamentos vamos analisar a Entropia, que mede o
grau de incerteza de variaveis aleatérias discretas, para nos auxiliar a determinar a melhor

ajuda para a escolha da porta correta.

Calculando-se as Entropias das duas ajudas temos, H(ajuda 1) = 1.09 e H(ajuda
2) = 2.40. Conforme resultados apresentados no calculo da Entropia das duas ajudas,
a melhor escolha serda a Ajuda 1, pois esta apresenta uma Entropia (incerteza) menor.
No entanto, no aspecto da confianca para a escolha em um cenario computacional, onde
pretendemos obter uma probabilidade mais alta para a Classe Verdadeira e probabilidades
mais baixas para as demais classes, o auxilio da Entropia para a determinac¢dao de uma
resposta pode apresentar problemas. Nota-se que nesse exemplo apresentado, a Ajuda 2

apresenta uma maior confianca para a escolha da porta em relacdo a Ajuda 1.

Ainda analisando o calculo da Entropia com variaveis aleatorias distintas e ficticias,
conforme mostrado na Figura 46, observa-se que, mesmo com uma variavel com probabi-
lidade alta e com as demais probabilidades similares, a Entropia tende a ser maior. Por
exemplo, a instancia 5 apresenta uma Entropia maior do que a instancia 6, sendo que
ao realizar uma escolha simples entre estas baseado na confianca, a escolha geralmente
seria da instancia 5. Nesse caso, utilizar um limiar 7' (Threshold) com a Entropia pode

apresentar problemas de inconsisténcias de acordo com o exemplo apresentado.

Com base na definigdo complementar de Shannon e Weaver (1963), a entropia nada

mais é do que a auto-informagao média para cada simbolo no repertério (log pi) ponderada
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Figura 46 — Exemplo calculos da Entropia para determinadas probabilidades

Instancia Probabilidades Classes Filhas
1 09| 002 002 002 001 001 o001
2 09| 0,09 0,001 0,002 0,002 0,002| 0,002
3 0,8] 0,0286 0,0286| 0,0286 0,0286| 0,0286| 0,0286
_-4___ B __08[ _019(000170,0017| 0,.0017| 0,0017| 00017
.{ 5 0,7 005 005 004 004 004 004 |
i 6 0,7 0,29/ 0,0017| 0,0017| 0,0017| 0,0017| 0,0017 j
7 0,6] 0,0571 0,0571] 0,0571| 0,0571| 0,0571| 0,0571
8 0,6| 0,394/ 0,001 0,001 0,001 0,001| 0,001
9 0,5| 0,0714| 0,0714] 0,0714| 0,0714| 0,0714| 0,0714
10 0,5 0,49/ 0,0017| 0,0017| 0,0017| 0,0017| 0,0017
11 0,4] 0,0857| 0,0857| 0,0857| 0,0857| 0,0857| 0,0857
12 04| 0,39 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035
13 0,3 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
14 0,3 0,2| 0,0833| 0,0833| 0,0833| 0,0833] 0,0833
15 0,2| 0,19/ 0,1017 0,1017| 0,1017| 0,1017| 0,1017
16 0,2] 0,1143| 0,1143] 0,1143| 0,1143| 0,1143| 0,1143
17 0,125 0,125 0,125/ 0,125 0,125/ 0,125 0,125

por sua frequéncia (pi). Nesse caso, para uma melhor avaliagdo aplicada no contexto da
classificagdo hierarquica, neste trabalho, propomos uma nova férmula baseada na entropia

s 1s . ~ 1 )
somando a média de autoinformacao — Y%, =82P

conforme mostrado na Equacao 6.4.
A coluna H’ da Figura 47 mostra o valor da entropia usando a nova féormula proposta.
Além disso, podemos observar que com um limiar baseado neste novo valor de entropia
dessas insténcias ficticias, o bloqueio (critério de parada) pode ser melhor executado em

um determinado né da hierarquia.

- — log, p;
H'(X) = _ZpilogQPi*_Ziﬂi (6.4)
i=0 =0

Figura 47 — Exemplo ajuste de Entropia H’

Instancia Probabilidades Classes Filhas H'
1 09 002 002 002 o001 o001 o001 ool o7a |l 4,045
2 09 0,09 0,001] 0,002 0002] 0002 0002 o00ifll o541l 4,019
3 0,8 0,0286| 0,0286( 0,0286| 0,0286| 0,0286| 0,0286 0,0286 I 1, 283| S, 812
_.4___@__ 08| _0,19]00017] 0,0017| 0,0017| 00017, 0,0017) 0,0017 P __ 0.805
1T s 07 005 o00s] o004 o004 o004 o004 o004 !
:\ 6 0,7] 0,29] 0,0017] 0,0017] 0,0017] 0,0017] 0,0017] 0,0017 !
777 0,6 00571 0,0571] 0,0571] 0,0571| 0,0571] 0,0571| 0,0571 i
8 0,6] 0,394] 0,001 0,001 0,001] 0,001] 0001] 0,001
9 0,5 0,0714] 0,0714] 0,0714] 0,0714] 0,0714] 0,0714] 0,0714
10 0,5 0,49 0,0017{ 0,0017| 0,0017| 0,0017| 0,0017 0,0017
1 0,4] 0,0857| 0,0857| 0,0857] 0,0857| 0,0857] 0,0857| 0,0857
12 04| 0,39 0,035 0,035 0035 0,035 0035 0,035

13 03] 01 o1l 01 01 o1 01| o1 G NEE
14 03] 02| 0,0833] 0,0833] 0,0833] 0,0833] 0,0833] 0,0833 | 2B 8879
15 0,2[ 0,19] 0,1017] 0,1017] 0,1017] 0,1017] 0,1017] 0,1017 2931 8980
16 0,2] 0,1143] 0,1143[ 0,1143] 0,1143] 0,1143] 0,1143] 0,1143 L2668 8088

[ 3000 9000

17 0,125 0,125| 0,125| 0,125/ 0,125| 0,125 0,125| 0,125
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Pode-se observar também que a entropia maxima, baseada na igualdade total de
1

todas as varidveis (), ¢ apresentada na instancia 17.

Dessa forma avaliamos a Entropia com seu céalculo original como critério de pa-
rada nos métodos LCPNwFOE e LCPNwVOE, apresentados respectivamente nas Secoes
6.1 e 6.2, bem como alteramos a férmula da entropia a fim de melhorar os resultados,
principalmente no quesito de precisao, em relacdo aos outros métodos comparados nesta

pesquisa.

A Figura 48 apresenta um comparativo entre a Entropia Original e com o calculo
da Entropia modificado aplicado a uma instancia de teste da base de dados ECinterpro, no
dominio da Bioinformatica. Neste exemplo, a classe verdadeira é a classe 3.1.3 e adota-se
a porcentagem de 70% da Entropia Maxima como critério de parada para os cdlculos das

duas Entropias: Original e Ajustada.

Figura 48 — Comparativo Entropia Original x Modificada

Classe Verdadeira =3.1.3

Limiar Entropia =0,7

Threshold € H Classes Filhas < T

- Entropia Original Entropia Ajustada

N6-Pai H T=H(Max) W T =H’(Max)

Raiz 0,00615 1,809 0,0722 4,677
3 0,03375 1,625 0,2855 3,773
3.1 0,00002 1,625 0,0004 3,773
3.13 1,10627 1,625

RESULTADOS:

H (Entropia Original) 3.1.3.48

H’ (Entropia Ajustada) 3.1.3

Conforme exemplo mostrado, a classe verdadeira é 3.1.3 e aplicando o ajuste no
calculo da Entropia Original foi possivel delimitar melhor o critério de parada, analisando
nao s6 a probabilidade individual da classe, porém o conjunto de todas as probabilidades

das classes para a tomada de decisao.

Baseado neste contexto, neste terceiro método proposto LCPNwFME, da mesma
forma que no método LCPNwFOE, aplica-se a Entropia como critério de parada na
abordagem NMLNP. No entanto, foi utilizado a nova férmula da Entropia proposta neste

trabalho, conforme apresentado na Equacao 6.4.
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Na etapa de treinamento, da mesma forma que nos métodos anteriores, cria-se
um classificador para cada classe no-pai, no qual utiliza-se o mesmo classificador base
(algoritmo), bem como os mesmos pardmetros para todos os classificadores da hierarquia.
Os classificadores que foram avaliados, bem como suas configuragoes, foram discutidos na
Secao 4.2.3.

Ja na etapa de classificagao deste método proposto, calcula-se a entropia das
probabilidades geradas pelo classificador em cada né-pai da hierarquia, iniciando pelo
noé-pai Raiz. Caso a entropia calculada deste determinado né-pai seja maior que o Limiar
da Entropia Fixa T (T'hreshold), é retornado o né-atual como resultado. Caso contréario,
percorre-se o caminho para o proximo né-filho de maior probabilidade. Recursivamente,
calcula-se a entropia deste novo No6-Pai com a finalidade de verificar se a condicao de

parada é atendida ou até que um NoO-Folha seja predito, conforme Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Funcao de predicao do método LCPNwFME

1: procedure LCPNWFME__RECURSIVO(noAtual)

2 if noAtual # noFolha then

3 probs < retornar ProbabilidadesdasClassesFilhas(noAtual)
4: h' < calcular Entropia(probs)

5: if b’ < limiarEntropiaFiza then
6:
7

8

9

noAtual < retornaNoFilhoComM aior Probabilidade( M ax(Probs))
noAtual < LCPNwFME_Recursivo(noAtual)

end if

return noAtual
10: else
11: return noAtual
12: end if

13: end procedure

Neste método adota-se o Limiar T' Fixo, como critério de parada da Entropia, e
este foi definido a partir de um protocolo empirico realizado no conjunto de validagao, no
qual foi avaliado e adotado o Limiar com a maior média geral da Métrica hF entre todas

as bases de dados avaliadas nesta pesquisa.

A Figura 49 apresenta o exemplo de uma hierarquia com as probabilidades de cada
classe e o valor da Entropia Modificada (H’) de cada respectivo N6-Pai, calculadas pela

Equagao 6.4.

De acordo com o exemplo da Figura 49, foram detalhados os calculos da entropia
de cada No6-Pai: H’(Raiz), H’(1) e H'(1.1), conforme Equacao 6.4.

H'(Raiz) = (0.8 % logy 0.8 + 0.2 % log, 0.2) % 820810802 _ [1/(Rajz) = 0.954
H'(Raiz) < 0.98(True) — Probabilidade maior — N6 : (1.)
H'(1) = (0.8 % logy 0.8 + 0.2 % log, 0.2) x 1282080802, (1) — 0.954
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Figura 49 — Exemplo com probabilidades e entropia

Calcula-se a Entropia para Exemplo:
cada né-pai da hierarquia. Limiar da entropia Fixa: 0,98
Entropia: 0,954
1.
p-0,8
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| Ent(opla 100 Entroma 1,00 Entropla 0269 i Entvﬁma 0629
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H'(1) < 0.98(True) — Probabilidade maior — N6 : (1.1)

H'(1.1) = —(0.4 % log, 0.4 + 0.6 * log, 0.6) * 2820408208, p7(1.1) = 1,00
H'(1.1) < 0.98(False) — Falso — Retorna No6: (1.1)

Verifica-se neste exemplo que, adotando como limiar de entropia fixo o valor de
0.98, o resultado deste método de critério de parada ¢é a classe: 1.1, pois a entropia das
classes filhas do né-pai 1.1 é de 1.00. Ou seja, a entropia calculada do respectivo no é
maior que o limiar adotado. Neste caso, é interrompida a etapa de avaliacao e retorna-se

como resultado da predicao o respectivo No6-Pai.

6.3.2 Resultados Computacionais do método LCPNwFME

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo método proposto LCPNwFME,
além disso, analises estatisticas das métricas hF e hP sao realizadas para a verificacao se

hé diferenca estatistica do método proposto em relacao aos métodos da literatura.

Os métodos bases que foram utilizados para comparagao deste método proposto
LCPNwFME foram os mesmos NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA, 2007) e Ganho
de Informagao (HERNANDEZ; SUCAR; MORALES, 2014) utilizados para comparagao
com os métodos LCPNwFOE e LCPNwVOE detalhados nos capitulos anteriores.

A Tabela 14 apresenta os resultados da métrica hF para cada base de dados,
destacando em negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwFME e os
métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informagao. Tais resultados foram separados
pelas trés abordagens de classificagdo com a utilizacao dos algoritmos: MLP com 1 e 2

camadas ocultas;e CNN.

A abordagem proposta LCPNwFME foi comparada de modo pareado com as

outras abordagens da literatura mencionadas. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon
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Tabela 14 — Resultados da métrica hF dos métodos LCNPwFME, Top-Down e Ganho de

Informacgao
‘ Classificador ‘ hF - MLP (1 Camada Oculta) ‘ hF - MLP (2 Camadas Ocultas) ‘ ‘ hF - CNN ‘
Dataset LCNPw | NMLNP | NMLNP LCNPw NMLNP | NMLNP LCNPw | NMLNP | NMLNP
FME Top- Ganho In- FME Top- Ganho In- FME Top- Ganho In-
Down formagao Down formagao Down formagao

| ECinterpro | 93,64 | 94,01 | 86,35 | | 93,32 | 93,84 | 84,38 | | 92,77 | 93,59 | 70,16 |
| ECpfam | 92,46 | 93,12 | 85,70 | | 92,09 | 92,50 | 86,21 | | 91,97 | 92,37 | 85,35 |
| ECprints | 91,31 | 91,60 | 79,97 | | 90,92 | 91,26 | 82,01 | | 90,32 | 91,37 | 84,09 |
| ECprosite | 93,12 | 93,58 | 74,03 | | 92,30 | 93,22 | 85,05 | | 92,59 | 93,14 | 84,14 |
| GPCRinterpro | 80,91 | 81,15 | 73,08 | | 81,07 | 81,32 | 70,09 | | 80,66 | 80,82 | 66,35 |
| GPCRpfam | 65,73 | 66,52 | 51,52 | | 65,50 | 66,41 | 50,70 | | 65,82 | 65,76 | 32,00 |
| GPCRprints | 78,10 | 78,66 | 70,51 | | 77,79 | 78,28 | 68,60 | | 78,15 | 78,65 | 67,34 |
| GPCRprosite \ 60,35 | 60,97 | 48,01 | | 61,00 | 61,20 | 43,16 | | 61,36 | 61,17 | 37,47 |
| SM-LD-ECinterpro | 48,43 | 49,51 | 49,96 | | 46,97 | 48,32 | 47,65 | | 58,62 | 59,49 | 57,08 |
| SM-LD-ECpfam | 48,67 | 49,78 | 49,30 | | 48,08 | 49,70 | 48,11 | | 59,44 | 60,52 | 58,03 |
| SM-LD-ECprints | 55,67 | 56,32 | 56,15 | | 54,07 | 55,06 | 52,92 | | 64,24 | 64,94 | 61,41 |
| SM-LD-ECprosite | 49,60 | 50,53 | 52,09 | | 47,64 | 49,11 | 48,57 | | 60,28 | 61,14 | 58,39 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 73,67 | 74,35 | 69,74 | | 69,37 | 70,19 | 64,49 | | 80,01 | 80,17 | 71,51 |
| SM-LD-GPCRpfam | 74,59 | 75,52 | 70,51 | | 71,05 | 71,92 | 64,81 | | 81,70 | 81,94 | 70,21 |
| SM-LD-GPCRprints | 74,64 | 75,53 | 70,98 | | 71,00 | 71,75 | 65,91 | | 81,11 | 81,47 | 71,02 |
| SM-LD-GPCRprosite | 73,95 | 74,82 | 69,72 | | 68,61 | 69,73 | 63,25 | | 80,97 | 81,13 | 68,36 |
| Média Geral \ 72,18 72,87 | 66,22 | 70,71 | 71,49 | 64,22 | | 76,25 76,73 | 65,24 |

para a comparac¢ao par a par, utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hP, para
cada base de dados. Na Figura 50 esta presente o nimero de vitérias, empates e derrotas
agrupados por colunas que refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura
nomeados logo abaixo da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente
para comparacao dos métodos com utilizacdo dos algoritmos de classificacdo MLP com 1 e
2 camadas ocultas (respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

Figura 50 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwFME com métodos da

literatura
) .
14 i |
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4
2 4
0 1
Top-Down Ganho Top-Down Ganho Top-Down Ganho
Informacdo Informacdo Informacdo
MLP (1 HL) MLP (2 HL) CNN

W Ganhou Empatou ® Perdeu

Por meio da analise pareada dos resultados da métrica hF, conforme apresentado

na Figura 50, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando o método
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proposto LCPNwFME com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao,

obteve-se:

e Com classificador MLLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwFME foi
melhor estatisticamente em 12 bases de dados e empatou em 2 em comparacao com o
método Ganho de Informacao que ganhou apenas em 2 bases. Ja o método Top-Down
obteve uma melhora estatistica em todas as bases de dados em comparacao com
método LCPNwFME.

e Com classificador MLLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwFME foi
melhor em 12 bases de dados e empatou em 4 comparado com o método Ganho de
Informacao. Ja4 o método Top-Down foi melhor em 15 bases de dados e 1 empate
comparado com o método LCPNwFME.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwFME foi melhor estatisticamente
em todas as bases de dados em comparagao com o método Ganho de Informacao.
Ja na comparacao do método proposto com o método base Top-down, o método
LCPNwFME empatou em 4 bases de dados perante ao método Top-Down que obteve

superioridade estatistica nas outras 12 bases.

A Figura 51 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hF para
avaliacao estatistica do método proposto LCPNwFME em relagao aos métodos da literatura
NMLNP Top-Down e Ganho de Informacao. Trés avaliagbes estatisticas foram realizadas
separadamente para comparagao dos métodos com utilizagao dos algoritmos de classificagao
MLP com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.

Figura 51 — Teste Nemenyi para comparacao dos resultados da Métrica hF do método

LCPNwFME
CcD CD CD

————— —_— —_—

1 2 3 1 2 3 1 2 3

L | | | | | L | |
NMLNP TopDown NMLNP InformationGain | NMLNP TopDown NMLNP InformationGain | NMLNP TopDown NMLNP InformationGain
LCNPWFME —M8M8M8Mm8™8 LCNPWFME ——m8m8 ——— LCNPwFME

MLP (1 camada oculta) MLP (2 camadas ocultas) CNN

Pelos testes de Nemenyi realizados nos resultados dos métodos pela métrica de

avaliacao hF, Figura 42, o método proposto LCPNwFME ficou ranqueado em segundo
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lugar em todas as abordagens com algoritmos de classificaggo MLP (1 e 2 camadas
ocultas) e CNN e o método base Top-Down ficou ranqueado em primeiro. Além disso, o
método proposto LCPNwFME apresentou diferenca estatistica perante o método Ganho

de Informacao na abordagem com algoritmo de classificacdo CNN.

A Tabela 15 mostra os resultados da métrica hP para todas as bases de dados ava-
liadas, destacando-se em negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwFME
e dos métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao. Tais resultados foram
separadas por trés abordagens com utilizagdo dos algoritmos de classificacio MLP (com 1

e 2 camadas ocultas) e CNN.

Tabela 15 — Resultados da métrica hP dos métodos LCNPwFME, Top-Down e Ganho de

Informagao
| Classificador ‘ hP - MLP (1 Camada Oculta) ‘ hP - MLP (2 Camadas Ocultas) || hP - CNN |
Dataset LCNPw | NMLNP | NMLNP LCNPw NMLNP | NMLNP LCNPw | NMLNP | NMLNP
FME Top- Ganho In- FME Top- Ganho In- FME Top- Ganho In-
Down formacgao Down formagao Down formacgao

| ECinterpro \ 91,07 | 91,93 | 93,46 | | 90,32 | 91,57 | 93,51 | | 89,98 | 92,05 | 76,05 |
| ECpfam \ 89,88 | 90,99 | 92,32 | | 89,18 | 90,13 | 92,43 | | 89,26 | 90,42 | 90,10 |
| ECprints \ 89,86 | 89,95 | 87,56 | | 88,81 | 89,61 | 91,07 | | 88,56 | 91,56 | 90,77 |
| ECprosite \ 90,77 | 91,63 | 79,68 | | 90,27 | 91,30 | 92,74 | | 90,28 | 91,96 | 90,83 |
| GPCRinterpro | 86,08 | 87,67 | 84,71 | | 86,03 | 87,60 | 83,19 | | 86,17 | 87,91 | 78,77 |
GPCRpfam | 83,26 | 87,22 | 67,03 | | 81,79 | 87,48 | 68,71 | | 86,39 | 89,42 | 44,67 |

| GPCRprints | 86,12 | 86,31 | 83,02 | | 85,22 | 86,06 | 80,91 | | 85,79 | 88,09 | 80,07 |
| GPCRprosite | 73,50 | 76,61 | 62,70 | | 72,07 | 77,85 | 58,05 | | 74,89 | 81,00 | 50,74 |
| SM-LD-ECinterpro | 48,20 | 52,73 | 50,91 | | 46,71 | 52,69 | 49,09 | | 57,41 | 61,28 | 60,29 |
| SM-LD-ECpfam | 48,63 | 52,30 | 50,51 | | 47,86 | 54,71 | 49,52 | | 58,23 | 62,19 | 60,80 |
| SM-LD-ECprints | 56,48 | 57,35 | 57,62 | | 54,98 | 57,09 | 54,72 | | 63,90 | 66,39 | 65,07 |
| SM-LD-ECprosite | 49,37 | 52,42 | 53,61 | | 47,28 | 52,25 | 50,19 | | 59,30 | 62,71 | 61,34 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 78,99 | 76,33 | 78,63 | | 76,23 | 74,47 | 73,73 | | 81,96 | 81,96 | 83,98 |
| SM-LD-GPCRpfam | 80,06 | 77,59 | 80,06 | | 77,56 | 76,18 | 75,86 | | 83,47 | 83,74 | 85,25 |
| SM-LD-GPCRprints | 82,09 | 77,91 | 7947 || 79,87 | 77,78 | 75,40 | | 83,27 | 83,11 | 84,39 |
| SM-LD-GPCRprosite | 80,11 | 77,20 | 78,97 | | 76,13 | 75,55 | 73,82 | | 82,62 | 82,43 | 84,88 |
| Média Geral \ 75,90 76,63 | 73,89 | 74,39 | 76,39 | 72,83 | | 78,84 81,01 | 74,25 |

A abordagem proposta LCPNwFME foi comparada de modo pareado com as
outras abordagens da literatura mencionadas pelos resultados apresentados pela métrica
de avaliacao hP. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para a comparagao par a par,
utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hP, para cada base de dados. Na Figura
52 esta presente o ntimero de vitérias, empates e derrotas agrupados por colunas que
refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura nomeados logo abaixo
da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente para comparacao dos
métodos com utilizagao dos algoritmos de classificacao MLP com 1 e 2 camadas ocultas
(respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

De acordo com a comparagao pareada dos resultados da métrica hP, conforme
apresentado pela Figura 52, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando
o método proposto LCPNwFME com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de

Informacgao, obteve-se:
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Figura 52 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwFME com métodos da

literatura por meio da Métrica hP
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e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwFME foi
melhor estatisticamente em 5 bases de dados e empatou em 6 em comparacao com o
método Ganho de Informacao que foi melhor em 5 bases de dados. J& na comparacao
do método proposto com o método base Top-down, o método LCPNwFME foi melhor
em 4 e empatou em 2 bases perante ao método Top-Down que foi melhor em 10

bases de dados.

e Com classificador MLLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwFME foi
melhor em 6 bases de dados e empatou em 4 em comparacdo com o método Ganho
de Informacao que foi melhor em 6 bases de dados. J& na comparacao do método
proposto com o método base Top-down, o método LCPNwFME foi melhor em 3
e empatou em 1 base de dados perante ao método Top-Down que foi melhor nas

outras 12 bases.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwFME obteve superioridade
estatistica em 5 bases de dados e empatou em 2 comparado com o método Ganho
de Informacao que foi melhor em 9 bases. J4 na comparacao do método proposto
com o método base Top-down, o método LCPNwFME obteve 4 empates e perdeu

estatisticamente nas outras 12 bases de dados em relagao ao método Top-Down.

A Figura 53 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hP para avali-
acao estatistica do método proposto LCPNwFME em relagdo aos métodos da literatura
Top-Down e Ganho de Informacao. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas separa-

damente para comparacao das abordagens com utilizacao dos algoritmos de classificacao
MLP de 1 e 2 camadas e CNN.
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Figura 53 — Teste Nemenyi para comparacao dos resultados da Métrica hP do método
LCPNwFME
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Analisando os testes de Nemenyi pela métrica de avaliagao hP, Figura 53, o método
proposto LCPNwEFME nao apresentou diferenca estatistica comparado com os métodos da
literatura Top-Down e Ganho de Informagcao nas abordagens com algoritmos de classificagao
MLP de 1 e 2 camadas ocultas. O método Top-Down ficou ranqueado em primeiro, sendo
que este apresentou superioridade estatistica em relacao ao método proposto na abordagem

com algoritmo de classificagio CNN.

6.4 Método LCPNwVME

Nesta segao é apresentado o método proposto denominado LCPNwVME (Local
Classifier per Parent Node with Variable Modified Entropy). Além disso, sdo apresentados
os resultados computacionais comparados com os métodos da literatura NMLNP Top-Down
(CECI; MALERBA, 2007) e Ganho de Informacio (HERNANDEZ; SUCAR; MORALES,
2014).

Conforme ja dito anteriormente, com um ntmero maior de probabilidades das
classes-filhas de um determinado né-pai, tende a entropia ser maior. De acordo com a
Figura 54, podemos verificar nos nés-pai (Raiz, 2. e 2.2) que, com a inser¢ao de mais um
filho destes Nos-Pai, em relacao ao exemplo anterior, aumentou o valor da entropia. Nesse
caso, adotar um limiar de entropia fixa pode nao apresentar a melhor solu¢do para uma

taxonomia desbalanceada.

Desta forma, neste método proposto, utiliza-se um limiar (T) baseado na entropia
maxima de acordo com a quantidade de classes filhas do n6 em questao. Ou seja, devido
a oscilagao dos valores da entropia em relagao a quantidade de filhos em taxonomias
desbalanceadas, deve-se avaliar a entropia calculada do N6 e aferir com o limiar T ajustado
por meio da entropia maxima, ao contrario do método de entropia Fixa, que define um

limiar (T) fixo para todos os nés-Pai da hierarquia.
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Figura 54 — Exemplo com probabilidades e entropia
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A diferenca do método LCPNwVOE para este método proposto LCPNwVME é

que no primeiro método foi utilizado o célculo da Entropia Original, conforme Equacao

2.11. Enquanto neste segundo método utiliza-se do ajuste na féormula da Entropia proposto

neste trabalho, conforme apresentado na Equacgao 6.4.

Para determinar o limiar de entropia variavel (T), as seguintes premissas foram

adotadas:

e Para cada né pai na hierarquia, a entropia méaxima (H’) é calculada, com base

no numero total de classes filhas (C'QQ) e para eventos equiprovaveis é conforme
definido em Equacao 6.5.
- -~ 108, pi
H(X)= —Zpilogzpi * —272
i=1 =1 M
1 1 logy &g
H'(X)=-CQ % co * log, 0 x —C'Q * CC;Q
1 1
/ —
H'(X) = —log, co* e ag (6.5)

C loe s 1oe b
- 0g2 CQ 0g2 CQ
H'(X) = —log, CQ™ "' % —log, CQ™*

H'(X) =log, CQ *log, CQ

H'(X)

e Para o cdlculo do limiar de entropia variavel, é aplicada uma porcentagem sobre a
entropia maxima (PFER), determinando, nesta etapa, um limiar dindmico (7T") para

cada né pai da hierarquia, conforme definido na Equacao 6.6.

T = log, qtdeFilhos * (log, qtde F'ilhos) * porcentagemAjuste (6.6)
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O algoritmo 5 mostra o calculo do limiar de ajuste baseado na entropia maxima.

Algoritmo 5 Caélculo para definicao do Limite para Entropia Variavel

1: procedure CALCULARLIMIARLCPNWVME(qtdeF'ilhos, porcentagemAjuste)

2: h' «+ log, qtde F'ilhos * log, qtde F'ilhos

3: T + h' x porcentagemAjuste

4: return 7' > Retorna o limiar baseado na nova férmula da entropia
5: end procedure

O algoritmo 6 apresenta a etapa de predicdo de uma determinada instancia de

teste.

Algoritmo 6 Predigao recursiva baseado no método LCPNwVME

1: procedure RETORNARNOLCPNWVME RECURSIVO(noAtual, porcAjuste)
2 if noAtual = noFolha then

3 return noAtual

4: end if

5: probasFilhos < retornarProbabilidadesClassesFilhas(noAtual)

6 H' + calcularEntropia(probasFilhos)

7 @ <+ quantidadeFilhos(noAtual)

8 T < calcular Limiar LCPNwV M E(Q, porcAjuste)

9: if H <T then

10: noAtual < noFilho(max(probasFilhos))

11: noAtual < retornarNoLCPNwVME__ Recursivo(noAtual, porcAjuste)
12: end if
13: return noAtual

14: end procedure

Na etapa de classificacdo de uma nova instancia de teste é realizada a predicao
(opcional) em nés-folha, baseado na nova férmula da entropia proposta, conforme descrito

no algoritmo 6. Neste algoritmo adotam-se as seguintes premissas:

e Caso a entropia calculada do classificador do né-pai atual, referente as probabilidades
dos seus nés-filhos, seja menor que o limiar ajustado (da porcentagem da entropia

méxima daquele respectivo né-pai), entao caminha para o né-filho com o maior valor

de probabilidade; e

e (Caso a entropia calculada do classificador do né-pai atual, referente as probabilidades
dos seus nods-filhos, seja maior que o limiar ajustado (da porcentagem da entropia
maxima daquele respectivo né-pai), entao ndo caminha na hierarquia e retorna o
no-pai atual, realizando o critério de parada pelo limiar calculado baseado na nova
férmula de entropia proposta e do percentual (porcentagem de ajuste) da entropia

maxima.
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A Figura 55 apresenta uma hierarquia com suas respectivas probabilidades e seus
limiares de Entropia Variavel. O calculo da entropia maxima nos nés: Raiz, 2. e 2.2 tem o
valor de: 2,512, pois apresentam 3 classes filhas em cada né-pai. J4 nos demais nds, onde
contém apenas duas classes filhas, a entropia maxima é 1. Na sequéncia, estipula-se uma
porcentagem desse valor méaximo da entropia para cada noé-pai. Para a porcentagem de
90% do valor méaximo, o limiar (T) dos nés RAIZ, 2 e 2.2 é de 2,260; e nos demais néds é
de 0,9.

Figura 55 — Exemplo com probabilidades e entropia
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Neste exemplo, apresentamos, passo a passo, os calculos da Entropia Modificada

Entropia: 0,72

em cada No-pai e a avaliagao realizada até o retorno do respectivo né-predito:

Raiz) = (0.1 % logy 0.1 + 0.8 x log, 0.8 + 0.1 * log, 0.1) % 28201082 0-84og; 0.1

Raiz) = 2.141
Ruaiz) < T(2.26)(True) — N6 com maior probabilidade — N6 : (2.)

2) = (0.05 * log, 0.05 + 0.85 * log, 0.85 + 0.1 * log, 0.1) % 0820-05+l082 0-85Hoe, 0.1

2) < T(2.26)(True) — N6 com maior probabilidade — N6 : (2.2)

= (0.5 % logy 0.5 + 0.2 x log, 0.2 + 0.3 * log, 0.3) % ‘08205082 0-24108; 0.3

6.4.1 Resultados Computacionais do método LCNPwVME

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo método proposto LCPNwVME

em comparacao com os métodos da literatura NMLNP Top-Down e Ganho de Informacao.
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Além disso, andlises estatisticas das métricas hF e hP sdo realizadas para a verificacao se

hé diferenca estatistica entre os métodos avaliados.

A Tabela 16 apresenta os resultados da métrica hF para cada base de dados,
destacando em negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwVME e os
métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao. Tais resultados foram separados
pelas trés abordagens de classificagdo com a utilizacao dos algoritmos: MLP com 1 e 2

camadas ocultas e CNN.

Tabela 16 — Resultados da métrica hF dos métodos LCNPwVME, Top-Down e Ganho de

Informagao

‘ Classificador ‘ hF - MLP (1 Camada Oculta) ‘ ‘ hF - MLP (2 Camadas Ocultas) ‘ ‘ hF - CNN

Dataset LCNPwVME| NMLNP | NMLNP LCNPwVME| NMLNP | NMLNP LCNPwVME| NMLNP | NMLNP

Top- Ganho Top- Ganho In- Top- Ganho
Down Informa- Down formacgao Down Informa-
cao cao

| ECinterpro | 94,39 | 94,01 | 86,85 | | 94,34 | 93,84 | 84,38 | | 93,76 | 93,59 | 70,16 |
| ECpfam | 93,63 | 93,12 | 85,70 | | 93,14 | 92,50 | 86,21 | | 92,62 | 92,37 | 85,85 |
| ECprints | 91,92 | 91,60 | 79,97 | | 91,74 | 91,26 | 82,01 | | 90,91 | 91,37 | 84,09 |
| ECprosite | 93,85 | 93,58 | 74,03 | | 93,60 | 93,22 | 85,05 | | 93,21 | 93,14 | 84,14 |

GPCRinterpro | 80,67 | 81,15 | 73,08 | | 81,07 | 81,32 | 70,09 | | 80,47 | 80,82 | 66,35 |

GPCRpfam | 65,65 | 66,52 | 51,52 | | 65,74 | 66,41 | 50,70 | | 66,13 | 65,76 | 32,00 |
| GPCRprints | 77,95 | 78,66 | 70,51 | | 77,79 | 78,28 | 68,60 | | 78,28 | 78,65 | 67,84 |
| GPCRprosite | 59,84 | 60,97 | 48,01 | | 60,89 | 61,20 | 43,16 | | 61,91 | 61,17 | 3747 |
| SM-LD-ECinterpro | 49,07 | 49,51 | 49,96 | | 48,03 | 48,32 | 47,65 | | 59,50 | 59,49 | 57,08 |

SM-LD-ECpfam | 49,05 | 49,78 | 49,30 | | 49,21 | 49,70 | 48,11 | | 60,41 | 60,52 | 58,03 |
| SM-LD-ECprints | 55,64 | 56,32 | 56,15 | | 54,55 | 55,06 | 52,92 | | 64,87 | 64,94 | 61,41 |
| SM-LD-ECprosite | 49,68 | 50,53 | 52,09 | | 48,53 | 49,11 | 48,57 | | 60,91 | 61,14 | 58,39 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 73,45 | 74,35 | 69,74 | | 69,36 | 70,19 | 64,49 | | 80,05 | 80,17 | 71,51 |
| SM-LD-GPCRpfam | 74,78 | 75,52 | 70,51 | | 71,12 | 71,92 | 64,81 | | 81,82 | 81,94 | 70,21 |
| SM-LD-GPCRprints | 74,62 | 75,53 | 70,98 | | 70,79 | 71,75 | 6591 | | 81,29 | 81,47 | 71,02 |
| SM-LD-GPCRprosite | 74,06 | 74,82 | 69,72 | | 68,86 | 69,73 | 63,25 | | 80,96 | 81,13 | 68,36 |
| Média Geral | 72,39 | 72,87 66,22 | | 71,17 | 71,49 64,22 | | 76,70 76,73 | 65,24 |

A abordagem proposta LCPNwVME foi comparada de modo pareado com as

outras abordagens da literatura mencionadas. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon
para a comparacao par a par, utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hF', para
cada base de dados. Na Figura 56 esta presente o niimero de vitorias, empates e derrotas
agrupados por colunas que refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura
nomeados logo abaixo da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente
para comparacao dos métodos com utilizagao dos algoritmos de classificacao MLP com 1 e
2 camadas ocultas (respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

Por meio da andlise pareada dos resultados da métrica hF, conforme apresentado
na Figura 56, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando o método
proposto LCPNwVME com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de Informacao,

obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwVME foi

melhor estatisticamente em 12 bases de dados e 2 empates em compara¢ao com o
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Figura 56 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwVME com métodos da
literatura
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método Ganho de Informagao que ganhou apenas em 2 bases. Ja na comparagao do
método proposto com o método base Top-Down, o método LCPNwVME foi melhor

em 4 bases de dados perante ao método Top-Down que foi melhor em 12 bases.

e Com classificador MLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwVME
obteve superioridade estatistica em 13 bases de dados e houve 3 empates comparado
com o método Ganho de Informagao. J4 na comparagao do método proposto com o
método base Top-Down, o método LCPNwVME foi melhor em 4 bases de dados e

obteve 1 empate perante ao método Top-Down que foi melhor em 11 bases.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwVME foi melhor estatisticamente
em todas as bases de dados em comparagao com o método Ganho de Informacéo.
Ja na comparacao do método proposto com o método base Top-Down, o método
LCPNwVME foi melhor em 4 bases de dados e obteve 7 empates perante ao método

Top-Down que foi melhor nas outras 5 bases.

A Figura 57 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hF para
avaliagao estatistica do método proposto LCPNwVME em relacao aos métodos da literatura
NMLNP Top-Down e Ganho de Informacao. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas

separadamente para comparacao dos métodos com utilizagao dos algoritmos de classificagao
MLP com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.

Pelos testes de Nemenyi realizados nos resultados dos métodos pela métrica de
avaliacao hF, Figura 42, o método proposto LCPNwVME ficou ranqueado em segundo
lugar e nao apresentou diferenca estatistica em relacado ao método Top-Down em todas as

abordagens com algoritmos de classificagdo MLP (1 e 2 camadas ocultas) e CNN. Além
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Figura 57 — Teste Nemenyi da Métrica hF dos métodos proposto LCPNwVME e da

literatura
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disso, o método proposto LCPNwVME apresentou diferenca estatistica para o método
Ganho de Informagao nas abordagens com algoritmos de classificacio MLP com 2 camadas
ocultas e CNN.

Para uma melhor analise com relagao a precisao das predicoes, a Tabela 17 mostra
os resultados da métrica hP para todas as bases de dados avaliadas, destacando-se em
negrito o melhor resultado entre o método proposto LCPNwVME e dos métodos da
literatura Top-Down e Ganho de Informacao. Tais resultados foram separadas por trés

abordagens com utilizagao dos algoritmos de classificagdo MLP (com 1 e 2 camadas ocultas)
e CNN.

Tabela 17 — Resultados da métrica hP dos métodos LCNPwVME, Top-Down e Ganho de

Informacao

‘ Classificador hP - MLP (1 Camada Oculta) ‘ ‘ hP - MLP (2 Camadas Ocultas) ‘ ‘ hP - CNN

Dataset LCNPwVME| NMLNP | NMLNP LCNPwVME| NMLNP | NMLNP LCNPwVME| NMLNP | NMLNP

Top- Ganho In- Top- Ganho In- Top- Ganho
Down formacao Down formagao Down Informa-
cao

| ECinterpro | 93,16 | 91,93 | 93,46 | | 92,87 | 91,57 | 93,51 | | 92,59 | 92,05 | 76,05 |
| ECpfam | 93,30 | 90,99 | 92,32 | | 92,55 | 90,13 | 92,43 | | 91,93 | 90,42 | 90,10 |
| ECprints | 93,15 | 89,95 | 87,56 | | 92,52 | 89,61 | 91,07 | | 91,44 | 91,56 | 90,77 |
| ECprosite | 94,27 | 91,63 | 79,68 | | 94,01 | 91,30 | 92,74 | | 93,41 | 91,96 | 90,83 |
| GPCRinterpro | 88,81 | 87,67 | 84,71 | | 88,77 | 87,60 | 83,19 | | 88,41 | 87,91 | 78,77 |
GPCRpfam | 86,39 | 87,22 | 67,03 | | 85,70 | 87,48 | 68,71 | | 84,39 | 89,42 | 44,67 |
GPCRprints | 88,70 | 86,31 | 83,02 | | 87,96 | 86,06 | 80,91 | | 87,31 | 88,09 | 80,07 |
| GPCRprosite | 78,14 | 76,61 | 62,70 | | 76,62 | 77,85 | 58,05 | | 75,72 | 81,00 | 50,74 |
| SM-LD-ECinterpro | 55,27 | 52,73 | 50,91 | | 54,16 | 52,69 | 49,09 | | 62,49 | 61,28 | 60,29 |
| SM-LD-ECpfam | 55,46 | 52,30 | 50,51 | | 56,44 | 54,71 | 49,52 | | 63,09 | 62,19 | 60,80 |
| SM-LD-ECprints | 61,20 | 57,35 | 57,62 | | 60,55 | 57,09 | 54,72 | | 67,31 | 66,39 | 65,07 |
| SM-LD-ECprosite | 55,35 | 52,42 | 53,61 | | 54,58 | 52,25 | 50,19 | | 63,54 | 62,71 | 61,34 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 80,16 | 76,33 | 78,63 | | 77,96 | 74,47 | 73,73 | | 82,41 | 81,96 | 83,98 |
| SM-LD-GPCRpfam | 81,75 | 77,59 | 80,06 | | 80,23 | 76,18 | 75,86 | | 84,15 | 83,74 | 85,25 |
| SM-LD-GPCRprints | 82,69 | 77,91 | 7947 | | 81,71 | 77,78 | 75,40 | | 83,27 | 83,11 | 84,39 |
| SM-LD-GPCRprosite | 81,29 | 77,20 | 7897 | | 79,02 | 75,55 | 7382 | | 82,85 | 82,43 | 84,88 |
| Média Geral | 79,32 | 76,63 | 7389 | | 78,48 | 76,39 | 72,83 | | 80,89 | 81,01 74,25 |

A abordagem proposta LCPNwVME foi comparada de modo pareado com as



Capitulo 6. Meétodos Propostos 109

outras abordagens da literatura mencionadas pelos resultados apresentados pela métrica
de avaliacao hP. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para a comparacao par a par,
utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hP, para cada base de dados. Na Figura
58 esta presente o ntimero de vitérias, empates e derrotas agrupados por colunas que
refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura nomeados logo abaixo
da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente para comparacao dos
métodos com utilizagao dos algoritmos de classificacio MLP com 1 e 2 camadas ocultas
(respectivamente, 1 HL e 2 HL)) e CNN.

Figura 58 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwVME com métodos da
literatura por meio da Métrica hP
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De acordo com a comparagao pareada dos resultados da métrica hP, conforme
apresentado pela Figura 58, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando
o método proposto LCPNwVME com os métodos da literatura Top-Down e Ganho de

Informacéao, obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwVME foi
melhor estatisticamente em 14 bases de dados e obteve 2 empates em comparacao
com o métodos Ganho de Informacao. Ja na comparacao com o método Top-Down, o
método LCPNwVME obteve superioridade estatistica em 15 bases de dados e houve

1 empate.

e Com classificador MLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwVME foi
melhor em 13 e obteve 2 empates das bases de dados em comparacao com o método
Ganho de Informacao que foi melhor em apenas 1 base. J& na comparacao do método
proposto com o método base Top-down, o método LCPNwVME foi melhor em 14
bases de dados e 1 empate perante ao método Top-Down que foi melhor em apenas
1 base.
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e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwVME foi melhor estatisticamente
em 12 bases de dados e perdeu em 4 comparado com o método Ganho de Informacao.
Ja com o método Top-Down, o LCPNwVME obteve superioridade em 11 bases de

dados e houve 2 empates, bem como perdeu estatisticamente em 3 bases dados.

A Figura 59 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hP para avali-
acao estatistica do método proposto LCPNwVME em relacao aos métodos da literatura
Top-Down e Ganho de Informacao. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas separa-

damente para comparacao das abordagens com utilizacao dos algoritmos de classificagao

MLP de 1 e 2 camadas e CNN.
Figura 59 — Teste Nemenyi da Métrica hP dos métodos LCPNwVME e da literatura
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Analisando os resultados apresentados pelo teste Nemenyi, este método proposto
obteve melhores resultados comparados com os métodos da literatura NMLNP Top-Down
e Ganho de Informagao, pois ficou ranqueado em primeiro lugar nas trés abordagens com
algoritmos de classificacio MLP (1 e 2 camadas ocultas) e CNN. Além disso, apresentou
superioridade estatistica para o método Ganho de Informacao nas trés abordagens avaliadas
e superioridade estatistica em relacao ao método Top-Down nas abordagens com algoritmos

de classificacdo MLP com 1 e 2 camadas ocultas.

6.5 Método LCPNwLC

Nesta se¢ao é apresentado o método proposto denominado LCPNwLC (Local
Classifier per Parent Node with Level Classifier). Este método apresenta um modelo de
Classificador de Nivel como critério de parada, o qual indica em que nivel da hierarquia a
predi¢ao por meio da abordagem LCPN deve ser interrompida, realizando neste caso uma
predigao nao obrigatéria de nés-folna (NMLNP).

Esta estratégia foi baseada no trabalho de Hochuli et al. (2018) que prop6s um

método para reconhecimento de digitos manuscritos adotando uma abordagem livre de
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segmentacao baseada em trés modulos principais: Pré-processamento, Classificador de
tamanho e Classificadores de Digitos. Inicialmente, uma imagem I passa por um médulo
de pré-processamento que identifica todos os componentes conexos (CC’s) presentes. Cada
CC é classificado pelo classificador de tamanho £ o qual determinara a probabilidade deste
ser composto por 1, 2, 3 ou 4 digitos conectados. O médulo de classificagdo compreende
trés classificadores de digitos (C'1,C2, C3), utilizados para discriminar respectivamente,
digitos de 0 a 9, 00 a 99, e 000 a 999. O classificador (C'1, C2 ou C3) que serd utilizado
para um dado C'C' é determinado pelo resultado do classificador de tamanho (L), conforme

mostrado na Figura 60.

Figura 60 — Método para reconhecimento de componentes conexos de digitos manuscritos
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Fonte: (HOCHULI et al., 2018)

No método proposto LCPNwLC o modelo de Classificador de Nivel n é andlogo
ao modelo de Classificador de tamanho L. Entretanto, neste trabalho 7 foi aplicado em
problemas de classificacao hierarquica, no qual por meio da informagao contextual do nivel

esta é utilizada como critério de parada para um determinado nivel na hierarquia.

Na fase de treinamento deste método LCPNwLC, o conjunto de treinamento é
utilizado tanto para os classificadores da abordagem LCPN, quanto para o classificador
de nivel 7, conforme ilustrado na Figura 61. Porém, para o classificador de nivel n é
realizado um pré-processamento para a conversao das classes para os niveis de profundidade
respectivos na hierarquia. Por exemplo a classe 2.1 é alterada para nivel 2, classe 1.2.2
para nivel 3 e a classe 2 para nivel 1. Por fim, o treinamento deste classificador de nivel
n é feito baseando-se nos atributos de entrada e o atributo de saida é determinado pelo

nivel da hierarquia.

Na fase de teste deste método aplica-se uma instancia de teste x no Classificador
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Figura 61 — Treinamento dos Classificadores LCPN e de Nivel n
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de Nivel para determinar o nivel que a predi¢ao sera interrompida, por meio do método
Top-Down. Porém, caso a confianca deste modelo seja inferior ao Limiar T, outro método de

critério de parada é utilizado para realizar a predicdo, sendo este o método LCPNwVME.

Este método proposto é definido pela Equagio 6.7, tendo que n'(z) = p'(z) é a
probabilidade de uma instancia x pertencer a um determinado nivel 7, tal que no dominio
aplicado temos ¢ = (1,2,3,4) niveis, bem como [ representa o nivel retornado da maior

probabilidade max(n‘(z)).

Dessa forma, o método LCPNwLC atribuird uma classe ¢ para uma determinada
instancia x por meio da abordagem Top-Down e interrompendo a classificagao em um
determinado nivel advindo pelo Classificador de Nivel 1 caso a confianga seja superior ao
Limiar T. Caso contrario, a predigao sera realizada por meio do método LCPNwVME,

ignorando neste caso o Classificador de Nivel.

Se max(n'(x)) > T, TopDown(z) © até atingir nivel [

LCPNwLC =
wLC(¢|z) { Sendo , LCPNwVME(z)

(6.7)

Para avaliar a confianga do Classificador de Nivel, (n) é adotado um limiar (T)
para verificar a utilizagdo ou nao deste para determinar em qual nivel serd interrompida a
predi¢ao de uma determinada instancia. Tanto o limiar de confianca T quanto o classificador
base utilizados para este Classificador de Nivel () foram delimitados pelo Conjunto de

Validagao.

Conforme exemplo na Figura 62, uma determinada instancia de teste é aplicada
primeiramente no Classificador de Nivel (). Este classificador de nivel gerou um contexto

de informagao de que esta instancia deve ser interrompida no segundo nivel. Diante desta
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informacao, a instancia é inferida na abordagem LCPN, seguindo o caminho da maior
probabilidade até que a rotulagao final seja efetuada de acordo com a informacao de
parada atribuida pelo Classificador de Nivel. Desta forma, é realizada uma Predicao Nao

Obrigatoria de No-Folha e retorna-se, neste caso, a classe predita 1.1.

Figura 62 — Rotulagao né-interno baseado no Classificador de Nivel
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Neste método LCPNwLC, foi adotada a estratégia para percorrer a arvore pelo no
com maior probabilidade a partir da Raiz (Top-Down), pelo fato desta ter apresentado
melhores resultados na avaliagao extensiva dos métodos do estado da arte. Porém, outras
estratégias poderiam ser utilizadas para a escolha do caminho a ser percorrido, como, por
exemplo: Soma, Multiplicacdo ou Média das probabilidades dos Ramos discutidas na se¢éo
3.

6.5.1 Resultados computacionais

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo método proposto LCPN-
wLC em comparagao com os métodos da literatura NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA,
2007) e do método baseado na Entropia LCPNwVME (Secao 6.4) pelo fato destes terem
apresentados melhores resultados em comparacao com os métodos do estado da arte.
Observa-se nos resultados anteriores que o método LCPNwVME ficou ranqueado estatis-
ticamente em primeiro lugar com a métrica de avaliacao hP e por meio da métrica de
avaliagdo hF os métodos NMLNP Top-Down e LCPNwVME néo apresentaram diferencas

estatisticas.
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A Tabela 18 apresenta os resultados da métrica hF para cada base de dados, desta-
cando em negrito o melhor resultado entre este método proposto LCPNwLC, LCPNwVME
e o método da literatura Top-Down. Tais resultados foram separados pelas trés abordagens

de classificagdo com a utilizagdo dos algoritmos: MLP com 1 e 2 camadas ocultas;e CNN.

Tabela 18 — Resultados da métrica de avaliagao hF dos métodos LCNPwLC, Top-Down e

LCNPwVME

| Classificador ‘ hF - MLP (1 Camada Oculta) ‘ hF - MLP (2 Camadas Ocultas) | | hF - CNN |

Dataset LCNPwLC| NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw

Top- VME LC Top- VME LC Top- VME
Down Down Down

| ECinterpro \ 95,67 | 94,01 | 94,39 | | 95,78 | 93,84 | 94,34 | | 95,23 | 93,59 | 93,76 |
| ECpfam | 94,54 | 93,12 | 93,63 | | 94,17 | 92,50 | 93,14 | | 94,03 | 92,37 | 92,62 |
| ECprints | 92,63 | 91,60 | 91,92 | | 92,27 | 91,26 | 91,74 | | 91,73 | 91,37 | 90,91 |
| ECprosite | 94,88 | 93,58 | 93,85 | | 94,56 | 93,22 | 93,60 | | 94,21 | 93,14 | 93,21 |
| GPCRinterpro | 79,21 | 81,15 | 80,67 | | 79,54 | 81,32 | 81,07 | | 79,01 | 80,82 | 80,47 |
| GPCRpfam | 66,22 | 66,52 | 65,65 | | 66,23 | 66,41 | 65,74 | | 66,55 | 65,76 | 66,13 |
| GPCRprints | 76,05 | 78,66 | 77,95 | | 75,68 | 78,28 | 77,79 || 76,20 | 78,65 | 78,28 |
| GPCRprosite | 59,89 | 60,97 | 59,84 | | 60,90 | 61,20 | 60,89 | | 61,81 | 61,17 | 61,91 |
| SM-LD-ECinterpro | 49,44 | 49,51 | 49,07 | | 48,17 | 48,32 | 48,03 | | 59,53 | 59,49 | 59,50 |
| SM-LD-ECpfam | 49,68 | 49,78 | 49,05 | | 49,51 | 49,70 | 4921 | | 60,62 | 60,52 | 60,41 |
| SM-LD-ECprints | 56,34 | 56,32 | 55,64 | | 54,85 | 55,06 | 54,55 | | 64,86 | 64,94 | 64,87 |
| SM-LD-ECprosite \ 50,33 | 50,53 | 49,68 | | 48,65 | 49,11 | 48,53 | | 60,90 | 61,14 | 60,91 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 74,18 | 74,35 | 7345 | | 69,61 | 70,19 | 69,36 | | 80,33 | 80,17 | 80,05 |
| SM-LD-GPCRpfam | 75,38 | 75,52 | 7478 | | 71,33 | 71,92 | 71,12 | | 82,03 | 81,94 | 81,82 |
| SM-LD-GPCRprints | 75,79 | 75,53 | 74,62 | | 71,06 | 71,75 | 70,79 | | 81,43 | 81,47 | 81,29 |
| SM-LD-GPCRprosite | 74,64 | 74,82 | 74,06 | | 68,67 | 69,73 | 68,86 | | 81,24 | 81,13 | 80,96 |
| Média Geral \ 72,80 72,87 | 72,39 | 71,31 71,49 | 7117 || 76,86 76,73 | 76,70 |

A abordagem proposta LCPNwLC foi comparada de modo pareado com as outras
abordagens da literatura mencionadas. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para
a comparacao par a par, utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hF, para
cada base de dados. Na Figura 63 esta presente o niimero de vitorias, empates e derrotas
agrupados por colunas que refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura
nomeados logo abaixo da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente
para comparacao dos métodos com utilizacdo dos algoritmos de classificagao MLP com 1 e
2 camadas ocultas (respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

Por meio da andlise pareada dos resultados da métrica hF, conforme apresentado
na Figura 63, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando o método
proposto LCPNwLC com os métodos LCPNwVME e da literatura Top-Down, obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwLC foi
melhor estatisticamente em 13 bases de dados, 1 empate e perdeu apenas em 2 bases
em comparacao com o método LCPNwVME. Ja na comparacao do método proposto
com o método base Top-Down, o método LCPNwLC foi melhor em 4 bases de dados

e 9 empates perante ao método Top-Down que foi melhor em 3 bases.
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Figura 63 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwLC com métodos da litera-
tura
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e Com classificador MLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwLC
obteve superioridade estatistica em 5 bases de dados, 9 empates e perdeu em 2 bases
comparado com o método LCPNwVME. J& na comparacao do método proposto com
o método base Top-Down, o método LCPNwLC foi melhor em 4 bases de dados e

obteve 5 empates perante ao método Top-Down que foi melhor em 7 bases.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwLC foi melhor estatisticamente em
7 bases, 7 empates e perdeu em 2 bases em comparacao com o método LCPNwVME.
Ja na comparacao do método proposto com o método base Top-Down, o método
LCPNwLC foi melhor em 6 bases de dados e obteve 8 empates perante ao método

Top-Down que foi melhor nas outras 2 bases.

A Figura 64 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hF para
avaliagao estatistica do método proposto LCPNwLC em relagdo aos métodos da literatura
NMLNP Top-Down e LCPNwVME. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas separada-
mente para comparacao dos métodos com utilizacao dos algoritmos de classificacio MLP

com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.

Pelos testes de Nemenyi realizados nos resultados dos métodos pela métrica de
avaliacao hF, Figura 64, o método proposto LCPNwLC apresentou superioridade estatistica
perante ao método LCPNwVME na abordagem com algoritmo de classificagio MLP com
1 camada oculta. Além disso, este método proposto nao apresentou diferenca estatistica

em relacao ao método Top-Down nas trés abordagens avaliadas.

Para uma melhor andlise com relagao a precisao das predicoes, a Tabela 19 mostra os
resultados da métrica hP para todas as bases de dados avaliadas, destacando-se em negrito

o melhor resultado entre o método proposto LCPNwLC e dos métodos da literatura
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Figura 64 — Teste Nemenyi da Métrica hF para comparagao do método proposto LCPN-

wLC
CcD cD cb
—_— _ _—

1 2 3 1 2 3 1 2 3
| ] J | | J L 1 |
NMLNP TopDown LCNPwWVME NMLNP TopDown LCNPWVME LCNPwLC—— LCNPwVME

LCNPwLC LCNPWLC — —— | NMLNP TopDown
MLP (1 Camada Oculta) MLP (2 Camadas ocultas) CNN

Top-Down e LCPNwVME. Tais resultados foram separadas por trés abordagens com

utilizagao dos algoritmos de classificagdo MLP (com 1 e 2 camadas ocultas) e CNN.

Tabela 19 — Resultados da métrica de avaliacao hP dos métodos LCNPwLC, Top-Down e

LCNPwVME
‘ Classificador ‘ hP - MLP (1 Camada Oculta) ‘ hP - MLP (2 Camadas Ocultas) ‘ ‘ hP - CNN ‘
Dataset LCNPwLC| NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw
Top- VME LC Top- VME LC Top- VME
Down Down Down

| ECinterpro | 95,58 | 91,93 | 93,16 | | 95,61 | 91,57 | 92,87 | | 95,28 | 92,05 | 92,59 |
| ECpfam | 95,01 | 90,99 | 9330 | | 94,47 | 90,13 | 92,55 | | 94,55 | 90,42 | 91,93 |
| ECprints | 93,17 | 89,95 | 93,15 | | 93,16 | 89,61 | 92,52 | | 91,90 | 91,56 | 91,44 |
| ECprosite | 95,87 | 91,63 | 9427 | | 95,61 | 91,30 | 94,01 | | 94,80 | 91,96 | 93,41 |
| GPCRinterpro | 81,88 | 87,67 | 88,81 | | 81,99 | 87,60 | 88,77 | | 81,38 | 87,91 | 88,41 |
| GPCRpfam | 85,87 | 87,22 | 86,39 | | 85,72 | 87,48 | 85,70 | | 84,33 | 89,42 | 84,39 |
| GPCRprints | 80,21 | 86,31 | 88,70 | | 79,48 | 86,06 | 87,96 | | 79,29 | 88,09 | 87,31 |
| GPCRprosite | 78,34 | 76,61 | 78,14 | | 76,34 | 77,85 | 76,62 | | 76,08 | 81,00 | 75,72 |
| SM-LD-ECinterpro | 51,25 | 52,73 | 55,27 | | 50,78 | 52,69 | 54,16 | | 60,34 | 61,28 | 62,49 |
| SM-LD-ECpfam | 51,48 | 52,30 | 55,46 | | 52,48 | 54,71 | 56,44 | | 61,32 | 62,19 | 63,09 |
| SM-LD-ECprints \ 57,76 | 57,35 | 61,20 | | 56,98 | 57,09 | 60,55 | | 65,26 | 66,39 | 67,31 |
| SM-LD-ECprosite \ 51,34 | 52,42 | 55,35 | | 50,43 | 52,25 | 54,58 | | 61,17 | 62,71 | 63,54 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 75,75 | 76,33 | 80,16 | | 72,05 | 74,47 | 77,96 | | 80,94 | 81,96 | 82,41 |
\ 76,87 | 77,59 | 81,75 | | 73,53 | 76,18 | 80,23 | | 82,52 | 83,74 | 84,15 |

| SM-LD-GPCRprints | 77,49 | 7791 | 82,69 | | 73,75 | 77,78 | 81,71 | | 81,74 | 83,11 | 83,27 |
| SM-LD-GPCRprosite | 76,14 | 77,20 | 81,29 | | 70,89 | 75,55 | 79,02 | | 81,53 | 82,43 | 82,85 |
| Média Geral \ 76,50 76,63 | 79,32 | 75,23 76,39 | 78,48 | | 79,53 81,01 | 80,89 |

A abordagem proposta LCPNwLC foi comparada de modo pareado com as outras
abordagens da literatura mencionadas pelos resultados apresentados pela métrica de
avaliacdo hP. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para a comparacao par a par,
utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hP, para cada base de dados. Na Figura
65 estd presente o ntimero de vitérias, empates e derrotas agrupados por colunas que
refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura nomeados logo abaixo
da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente para comparagao dos

métodos com utilizagdo dos algoritmos de classificacdo MLP com 1 e 2 camadas ocultas
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(respectivamente, 1 HL e 2 HL)) e CNN.

Figura 65 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwLC com métodos da litera-
tura por meio da Métrica hP
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De acordo com a comparacao pareada dos resultados da métrica hP, conforme
apresentado pela Figura 65, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando
o método proposto LCPNwLC com os métodos da literatura Top-Down e LCPNwVME,

obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwLC foi
melhor estatisticamente em 3 bases de dados, 3 empares e perdeu nas outras 10
bases em comparac¢ao com o método LCPNwVME. Ja na comparagao com o método
Top-Down, o método LCPNwVME obteve superioridade estatistica em 5 bases de

dados, 4 empares e perdeu nas outras 7 bases.

e Com classificador MLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwLC foi
melhor em 4 e obteve 2 empates das bases de dados em comparacao com o método
LCPNwVME que foi melhor nas outras 10 bases. J& na comparacao do método
proposto com o método base Top-down, o método LCPNwLC foi melhor em 4 bases

e 2 empates perante ao método Top-Down que foi melhor em 10 bases.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwLC foi melhor estatisticamente em
4 bases de dados, 2 empares e perdeu em 10 comparado com o método LCPNwVME.
Ja com o método Top-Down, o LCPNwLC obteve superioridade em 3 bases de dados

e houve 1 empate, bem como perdeu estatisticamente em 12 bases de dados.

A Figura 66 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hP para

avaliacao estatistica do método proposto LCPNwLC em relacao aos métodos da literatura
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Top-Down e LCPNwVME. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas separadamente
para comparacao das abordagens com utilizagdo dos algoritmos de classificacaio MLP de 1

e 2 camadas e CNN.

Figura 66 — Teste Nemenyi da Métrica hP para comparacao estatistica do método LCPN-

wLC
CcD cD cb
—_—_— —_— P —
1 2 3 1 2 3 1 2 3
L | | L 1 | | |
LCNPWVME [—NMLNP TopDown LCNPwWVME LCNPwLC LCNPWVME — ——LCNPwLC
LCNPWLC——————— NMLNP TopDown NMLNP TopDown
MLP (1 Camada Oculta) MLP (2 Camadas ocultas) CNN

Analisando os resultados apresentados pelo teste Nemenyi pela métrica hP, conforme
mostrado na Figura 66, este método proposto nao apresentou diferenca estatistica em
relacdo ao método da literatura Top-Down nas trés abordagens de classificacao analisadas.
Além disso, o método LCPNwVME apresentou superioridade estatistica em relagao a este

método proposto LCPNwLC nas trés abordagens.

6.6 Método LCPNwINT

Nesta secao é apresentado o método proposto denominado LCPNwINT (Local
Classifier per Parent Node with Intersection). Este método propde a intersecao de diferentes
critérios de parada e tem por objetivo principal melhorar os resultados apresentados por
estas abordagens principalmente no quesito da precisao dos resultados. A combinac¢ao
(interse¢ao) pode ser feita por dois ou mais critérios de parada. Além disso, podem ser
combinados tanto critérios MLNP, quanto NMLNP.

Dado que p; contém os caminhos (paths) de 2 ou mais critérios de parada e ¢
representa o resultado da intersecao dos caminhos retornados pelo método LCPNwINT.

Este método é definido pela Equagao 6.8.

LCPNWINT(¢lp:) = ) pa (6.8)
n=1

O exemplo da Figura 67 mostra a combinacgao de dois métodos MLNP’s ficticios e
o resultado apresentado por esse método de combinacao, supondo que o primeiro método

retornou o resultado da Classe Predita 1.1.2.1 e o segundo método retornou a Classe
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Predita 1.1.2.3. Apds a obtencao dos resultados destes dois métodos, aplica-se o método
de critério de parada baseado na intersecao. Nesta instancia de teste, por exemplo, este

método obteve retorno da classe predita 1.1.2.

Figura 67 — Exemplo do método LCPNwINT para Critério de Parada

Método A € 1.1.2.1 Método B € 1.1.2.3 Método Intersecio(ANB) €< 1.1.2

O Algoritmo 7 apresenta o método proposto baseado na intersecao entre dois ou

mais métodos de critérios de parada.

Algoritmo 7 Intersecao de Métodos Critérios de Parada
Inputs: N: Quantidade de Paths, pathy: conjuntos de caminhos dos métodos
Output: pathlIntersegao: path com a Intersegao entre os métodos (1, 2,.. N)

1: procedure INTERSEGAO(N, pathy)
2: pathIntersecao <— pathy N pathy N ...pathy > Recebe a intersecao dos métodos
para cada instancia de teste
if pathlntersecao # @ then
return pathIntersecao
else
noF'ilho < retornar NoFilhocomM aior Probabilidade(Cry;. (probasFilhos))
return retornarpath(RaizaténoFilho)
end if
end procedure

Desta forma, mesmo tendo duas abordagens MLNP’s, o método de interse¢ao pode
realizar a predicdo em um né interno da hierarquia, ou seja, realizar uma predig¢ao nao
obrigatéria de né-folha (NMLNP).

Caso o conjunto da intersecao de dois ou mais métodos retorne um conjunto vazio,
ou seja, nenhum resultado seja igual entre os métodos analisados, nesta pesquisa optou-se

por retornar o N6-Filho com a maior probabilidade do primeiro classificador N6-Pai (Raiz).
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6.6.1 Resultados computacionais

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo método proposto LCPNwINT
em comparagao com os métodos da literatura NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA,
2007) e do método baseado na Entropia LCPNwVME (segao 6.4) pelo fato destes apre-
sentarem melhores resultados em comparacao com Estado da Arte. Além disso, analises
estatisticas das métricas hF e hP sao realizadas para a verificacao se hé diferenca estatistica

entre estes métodos avaliados.

A Tabela 20 apresenta os resultados da métrica hF para cada base de dados,
destacando em negrito o melhor resultado entre este método proposto LCPNwINT,
LCPNwVME e o método da literatura Top-Down. Tais resultados foram separados pelas

trés abordagens de classificagdo com a utilizacao dos algoritmos: MLP com 1 e 2 camadas
ocultas;e CNN.

Tabela 20 — Resultados da métrica hF dos métodos LCNPwINT, Top-Down e LCNPwVME

| Classificador ‘ hF - MLP (1 Camada Oculta) ‘ hF - MLP (2 Camadas Ocultas) | ] hF - CNN ‘
Dataset LCNPw | NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw
INT Top- VME INT Top- VME INT Top- VME
Down Down Down

| ECinterpro | 94,57 | 94,01 | 94,39 | | 94,45 | 93,34 | 94,34 | | 93,79 | 93,59 | 93,76 |
| ECpfam | 93,80 | 93,12 | 93,63 | | 93,21 | 92,50 | 93,14 | | 92,68 | 92,37 | 92,62 |
| ECprints | 91,98 | 91,60 | 91,92 | | 91,78 | 91,26 | 91,74 | | 91,19 | 91,37 | 90,91 |
| ECprosite | 94,07 | 93,58 | 93,85 | | 93,71 | 93,22 | 93,60 | | 93,33 | 93,14 | 93,21 |
\ 80,61 | 81,15 | 80,67 \ \ 81,00 | 81,32 | 81,07 | | 80,51 | 80,82 | 80,47 |

| GPCRpfam \ 65,45 | 66,52 | \ 65,36 | 66,41 | 65,74 | | 65,59 | 65,76 | 66,13 |
| GPCRprints | 77,86 | 78,66 | 77,95 \ | 77,60 | 78,28 | 77,79 || 78,29 | 78,65 | 78,28 |
| GPCRprosite \ 59,85 | 60,97 | 59,84 | | 60,49 | 61,20 | 60,89 | | 60,94 | 61,17 | 61,91 |
| SM-LD-ECinterpro | 48,96 | 49,51 | 49,07 | | 47,89 | 48,32 | 48,03 | | 59,55 | 59,49 | 59,50 |
| SM-LD-ECpfam | 48,94 | 49,78 | 49,05 | | 49,10 | 49,70 | 4921 | | 60,49 | 60,52 | 60,41 |
| SM-LD-ECprints | 55,60 | 56,32 | 55,64 | | 54,57 | 55,06 | 54,55 | | 65,00 | 64,94 | 64,87 |
| SM-LD-ECprosite | 49,62 | 50,53 | 49,68 | | 48,57 | 49,11 | 48,53 | | 61,04 | 61,14 | 60,91 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 73,39 | 74,35 | 7345 | | 69,29 | 70,19 | 69,36 | | 80,08 | 80,17 | 80,05 |
| SM-LD-GPCRpfam | 74,73 | 75,52 | 7478 | | 71,02 | 71,92 | 71,12 | | 81,89 | 81,94 | 81,82 |
| SM-LD-GPCRprints | 74,58 | 75,53 | 74,62 | | 70,72 | 71,75 | 70,79 | | 81,41 | 81,47 | 81,29 |
| SM-LD-GPCRprosite | 74,01 | 74,82 | 74,06 | | 68,81 | 69,73 | 68,86 | | 81,10 | 81,13 | 80,96 |
| Média Geral \ 72,38 72,87 | 72,39 | 71,10 | 71,49 | TLIT || 76,68 | 76,73 | 76,70 |

A abordagem proposta LCPNwINT foi comparada de modo pareado com as outras
abordagens da literatura mencionadas. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para
a comparacao par a par, utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hF, para
cada base de dados. Na Figura 68 esta presente o nimero de vitérias, empates e derrotas
agrupados por colunas que refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura
nomeados logo abaixo da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente
para comparacao dos métodos com utilizacdo dos algoritmos de classificacado MLP com 1 e
2 camadas ocultas (respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

Por meio da andlise pareada dos resultados da métrica hF, conforme apresentado

na Figura 68, para todas as bases de dados avaliadas, bem como comparando o método
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Figura 68 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwINT com métodos da
literatura
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proposto LCPNwINT com os métodos LCPNwVME e da literatura Top-Down, obteve-se:

e Com classificador MLP com 1 camada oculta, o método proposto LCPNwINT foi
melhor estatisticamente em 3 bases de dados, 10 empates e perdeu apenas em 3
bases em comparacao com o método LCPNwVME. J4 na comparacao do método
proposto com o método base Top-Down, o método LCPNwINT foi melhor em 4

bases de dados e perdeu em 12 bases perante ao método Top-Down.

e Com classificador MLP com 2 camadas ocultas, o método proposto LCPNwINT
obteve superioridade estatistica em 3 bases de dados, 6 empates e perdeu em 7 bases
comparado com o método LCPNwVME. Ja na comparacao do método proposto com
o método base Top-Down, o método LCPNwINT foi melhor em 4 bases de dados e

perdeu em 12 bases perante ao método Top-Down.

e Com classificador CNN, o método proposto LCPNwINT foi melhor estatistica-
mente em 7 bases, 7 empates e perdeu em 2 bases em comparacao com o método
LCPNwVME. Ja na comparagdao do método proposto com o método base Top-Down,
o método LCPNwINT foi melhor em 2 bases de dados e obteve 8 empates perante

ao método Top-Down que foi melhor nas outras 6 bases.

A Figura 69 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hF para
avaliagao estatistica do método proposto LCPNwINT em relacao aos métodos da literatura
NMLNP Top-Down e LCPNwVME. Trés avaliagoes estatisticas foram realizadas separada-
mente para comparacao dos métodos com utilizacao dos algoritmos de classificacio MLP

com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.
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Figura 69 — Teste Nemenyi da Métrica hF para comparacao do método proposto
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MLP (1 Camada Oculta) MLP (2 Camadas ocultas) CNN

Pelos testes de Nemenyi realizados nos resultados dos métodos pela métrica de
avaliacao hF, Figura 69, o método proposto LCPNwINT nao apresentou diferenca es-
tatistica em relacdo ao método LCPNwVME nas trés abordagens com algoritmos de
classificagdo MLP (1 e 2 camadas ocultas) e CNN. Além disso, o método da literatura
Top-Down apresentou superioridade estatistica perante este método proposto LCPNwINT
nas abordagens com algoritmos de classificaggo MLP com 1 e 2 camadas ocultas. Na
abordagem com algoritmo classificador CNN os trés métodos avaliados nao apresentaram

diferenca estatistica conforme teste de Friedman com confianca de 95%.

Para uma melhor andlise com relagao a precisao das predicoes, a Tabela 21 mostra os
resultados da métrica hP para todas as bases de dados avaliadas, destacando-se em negrito
o melhor resultado entre o método proposto LCPNwINT e dos métodos da literatura
Top-Down e LCPNwVME. Tais resultados foram separadas por trés abordagens com

utilizacdo dos algoritmos de classificaggo MLP (com 1 e 2 camadas ocultas) e CNN.

A abordagem proposta LCPNwINT foi comparada de modo pareado com as outras
abordagens da literatura mencionadas pelos resultados apresentados pela métrica de
avaliacao hP. Foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para a comparacao par a par,
utilizando os resultados dos 10 Folds da métrica hP, para cada base de dados. Na Figura
70 estd presente o nimero de vitérias, empates e derrotas agrupados por colunas que
refletem a comparacao da proposta com os métodos da literatura nomeados logo abaixo
da respectiva coluna, bem como foram apresentadas separadamente para comparacao dos
métodos com utilizagao dos algoritmos de classificagao MLP com 1 e 2 camadas ocultas
(respectivamente, 1 HL e 2 HL) e CNN.

De acordo com a comparagao pareada dos resultados da métrica hP, conforme
apresentado pela Figura 70, para todas as bases de dados avaliadas, o método proposto
LCPNwINT obteve resultados melhores em todas as bases de dados em comparacao com

os métodos da literatura Top-Down nos trés algoritmos de classificacao avaliados. Em
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Tabela 21 — Resultados da métrica hP dos métodos LCNPwINT, Top-Down e LCNPwVME

| Classificador ‘ hP - MLP (1 Camada Oculta) ‘ hP - MLP (2 Camadas Ocultas) || hP - CNN ‘

Dataset LCNPw | NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw LCNPw | NMLNP | LCPNw

INT Top- INT Top- INT
Down Down Down

| ECinterpro | 93,51 | 91,93 | 93,16 | | 93,12 | 91,57 | 92,87 | | 92,70 | 92,05 | 92,59 |
| ECpfam | 93,71 | 90,99 | 93,30 | | 92,75 | 90,13 | 92,55 | | 92,12 | 90,42 | 91,93 |
| ECprints | 93,35 | 89,95 | 93,15 | | 92,72 | 89,61 | 92,52 | | 92,47 | 91,56 | 91,44 |
| ECprosite | 94,71 | 91,63 | 94,27 | | 94,31 | 91,30 | 94,01 | | 93,64 | 91,96 | 93,41 |
| GPCRinterpro \ 88,93 | 87,67 | 88,81 | | 88,93 | 87,60 | 88,77 | | 88,42 | 87,91 | 88,41 |
| GPCRpfam \ 89,38 | 87,22 | 86,39 | | 89,03 | 87,48 | 85,70 | | 89,66 | 89,42 | 84,39 |
| GPCRprints \ 88,89 | 86,31 | 88,70 | | 88,30 | 86,06 | 87,96 | | 88,51 | 88,09 | 87,31 |
| GPCRprosite | 79,60 | 76,61 | 78,14 | | 79,04 | 77,85 | 76,62 | | 81,21 | 81,00 | 75,72 |
| SM-LD-ECinterpro | 56,06 | 52,73 | 55,27 | | 55,18 | 52,69 | 54,16 | | 62,77 | 61,28 | 62,49 |
| SM-LD-ECpfam | 56,09 | 52,30 | 55,46 | | 57,31 | 54,71 | 56,44 | | 63,42 | 62,19 | 63,09 |
| SM-LD-ECprints | 61,49 | 57,35 | 61,20 | | 61,07 | 57,09 | 60,55 | | 67,96 | 66,39 | 67,31 |
| SM-LD-ECprosite | 56,00 | 52,42 | 5535 | | 55,51 | 52,25 | 54,58 | | 64,10 | 62,71 | 63,54 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 80,35 | 76,33 | 80,16 | | 78,40 | 74,47 | 77,96 | | 82,85 | 81,96 | 82,41 |
| SM-LD-GPCRpfam | 82,01 | 77,59 | 81,75 | | 80,50 | 76,18 | 80,23 | | 84,69 | 83,74 | 84,15 |
| SM-LD-GPCRprints | 82,92 | 77,91 | 82,69 | | 82,28 | 77,78 | 81,71 | | 84,00 | 83,11 | 83,27 |
| SM-LD-GPCRprosite | 81,54 | 77,20 | 81,29 | | 79,51 | 75,55 | 79,02 | | 83,38 | 82,43 | 82,85 |
| Média Geral \ 79,91 76,63 | 79,32 | 79,25 | 76,39 | 7848 | | 81,99 | 81,01 | 80,89 |

Figura 70 — Comparacao pareada do método proposto LCPNwINT com métodos da
literatura por meio da Métrica hP

16

[
I

[
)

=
o

o

@

~

~

Top-Down LCPNwWVME Top-Down LCPNWVME Top-Down LCPNWVME
MLP (1 HL) MLP (2 HL) CNN
W Ganhou Empatou Perdeu

comparagao com o método LCPNwVME, o método LCPNwINT foi melhor estatisticamente
em todas as bases de dados com os algoritmos de classificacdo MLP com 1 e 2 camadas
ocultas. Com o algoritmo CNN o método LCPNwINT obteve superioridade estatistica em

13 bases de dados e 3 empates em comparacao com o método LCNPwVME.

A Figura 71 apresenta o teste de Nemenyi dos resultados da métrica hP para
avaliacao estatistica do método proposto LCPNwWINT em relacao aos métodos da literatura
Top-Down e LCPNwVME. Trés avaliacoes estatisticas foram realizadas separadamente
para comparagao das abordagens com utilizagdo dos algoritmos de classificagdio MLP de 1
e 2 camadas e CNN.
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Figura 71 — Teste Nemenyi da Métrica hP para comparagao estatistica do método

LCPNwINT
cD cD cD

_— — —_—

1 2 3 1 2 3 1 2 3

| 1 | | | | | | |
LCNPwINT NMLNP TopDown LCNPWINT NMLNP TopDown LCNPwWINT NMLNP TopDown
LCNPWWME ——M8M8M8™— LCNPWWME — | LCNPWVME

MLP (1 Camada Oculta) MLP (2 Camadas ocultas) CNN

Analisando os resultados apresentados pelo teste Nemenyi pela métrica hP, conforme
mostrado na Figura 71, este método proposto apresentou superioridade estatistica em
comparacao aos métodos LCPNwVME e Top-Down nas trés abordagens com algoritmos

de classificacado MLP com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.

6.7 Avaliacao de erros por nivel

Nesta secao sao mostrados a quantidade de erros por nivel dos métodos propostos
LCPNwFOE, LCPNwVOE, LCPNwFME, LCPNwVME, LCPNwLC e LCPNwINT em
comparacao com os métodos da literatura NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA, 2007)
e Ganho de Informacao (HERNANDEZ; SUCAR; MORALES, 2014) utilizados para

comparacao nesta pesquisa.

Para realizar a avaliagao dos resultados por nivel, visando analisar quais métodos ob-
tém uma quantidade menor de erros em suas predicoes neste trabalho adota-se a estratégia
que prioriza os métodos de acordo com uma melhor precisao das classificagoes, cujos erros
nao sao contabilizados para os nés-filhos caso a predicao tenha parado antecipadamente,

conforme mostrado nas instancias "4"e "5"do exemplo mostrado na Figura 72.

Figura 72 — Exemplo da Avaliagdo de Erros por Nivel

Avaliacdo Erros por Nivel

Instancia Mos Verdadeiros MNos Preditos N1 N2 N3 N4
1 4 4 C
2 4 EERS E
3 4 ‘441 C
4 ‘4 |41 4 C
5 4 4114114111 4 |41 C
6 4 441411141171 C E E E
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A Figura 73 apresenta a quantidade de erros por nivel dos métodos avaliados
utilizando algoritmos de classificaggo MLP com 1 camada oculta, bem como a média de

erros dos niveis (1,2,3,4) destacado pela linha vermelha para cada método avaliado.

Figura 73 — Avaliacdo da Média de Erros por Nivel com classificador MLP

Erros por Nivel usando Classificador MLP
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Observa-se nesta Figura 73 que os métodos propostos, LCPNwINT, LCPNwVME
e LCPNwFOE obtiveram melhores resultados, na respectiva ordem decrescente de ranque-
amento conforme a menor média de erros geral. Ou seja, propagaram menos erros para os
niveis inferiores da hierarquia, bem como apresentaram uma menor quantidade de erros

em comparac¢ao com os demais métodos avaliados.

Esta mesma avaliagdo de erros foi aplicado nos métodos utilizando os algoritmos
de classificagado MLP com 2 camadas ocultas e CNN. Tais avaliagoes foram analisadas
individualmente, pois como ja dito anteriormente, esta pesquisa propoe método de critério

de parada independente do algoritmo classificador utilizado para indugao.

A Figura 74 apresenta a quantidade de erros por nivel para cada método utilizando
algoritmo de classificagago MLP com 2 camadas ocultas, bem como apresenta a média de
erros geral dos niveis entre os mesmos, destacado pela linha vermelha para cada método

de critério de parada avaliado.

Observa-se neste Figura 74 que os métodos propostos, LCPNwINT e LCPNwVME
obtiveram melhores resultados, na respectiva ordem decrescente de ranqueamento conforme
a menor média de erros geral. Ou seja, propagaram menos erros para os niveis inferiores
da hierarquia, bem como apresentaram uma menor quantidade de erros em comparacao

com o método da literatura Top-Down e os demais métodos avaliados.
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Figura 74 — Avaliagdo da Média de Erros por Nivel dos métodos com classificador MLP (2
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Por fim, a Figura 75 apresenta a quantidade de erros por nivel para cada método

utilizando algoritmo de classificacio CNN, bem como apresenta a média de erros geral dos

niveis entre os mesmos, destacado pela linha vermelha para cada método de critério de

parada avaliado.
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Figura 75 — Avaliagdo da Média de Erros por Nivel com classificador CNN
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Observa-se neste Figura 75 que os métodos propostos, LCPNwINT e LCPNwVME
obtiveram melhores resultados, na respectiva ordem decrescente de ranqueamento conforme
a menor média de erros geral. Ou seja, propagaram menos erros para os niveis inferiores
da hierarquia, bem como apresentaram uma menor quantidade de erros em comparacao

com o método da literatura Top-Down e os demais métodos avaliados.

Para as bases de dados avaliadas nesta pesquisa que apresentam taxonomias
desbalanceadas e quantidades menores de instancias de treinamento, geralmente para
classes que se encontram em niveis inferiores da hierarquia, a escolha do tipo de avaliacao
e do método de critério de parada (NMLNP) sao importantes para a determinacao do
resultado de predicao. Ou seja, tais abordagens devem analisar a profundidade e a qualidade
da rotulacao. Com a priorizacao da precisao, realiza-se a predicao de nés mais internos,
evitando-se a propagacao de erros pela hierarquia. Todavia, uma rotulacao mais profunda
na hierarquia sujeita-se a uma propagacao de erros maior em abordagens NMLNP. Estas
questoes devem ser analisadas para a escolha do método de acordo com o contexto ou

dominio em que serao aplicadas tais abordagens de avaliagdo de classificacao hierarquica.

6.8 Avaliacdo dos resultados com otimizacdo do Limiar (Threshold)

por Base de Dados

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados obtidos pela otimizagdo (T'uning) dos
limiares delimitados individualmente por base de dados. Além disso, foram realizados

testes estatisticos para comparacao entre os métodos avaliados.

Para comparacao destes resultados os métodos propostos LCPNwFOE, LCPNw-
VOE, LCPNwFME, LCPNwVME, LCPNwLC e LCPNwINT foram comparados com
o método da literatura NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA, 2007), pelo fato deste
ultimo ter apresentado melhores resultados em comparacao com os demais trabalhos da

literatura, avaliados no Capitulo 5.

Tais resultados sao apresentados por meio das métricas de avaliacio hF e hP,
além da comparagao separada pela utilizagao dos algoritmos de classificacao MLP (1 e 2

camadas ocultas) e CNN nos respectivos métodos avaliados.

6.8.1 Resultados da otimizacdo de Limiares com classificador MLP com 1
camada oculta
Nesta secao, sao apresentados os resultados das métricas hF e hP obtidos nos

experimentos pela otimizacao dos limiares por base de dados, bem como foram utilizados

classificadores MLP com 1 camada oculta em todos os nés-pai da hierarquia.
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A Tabela 22 apresenta os resultados da métrica hF aplicados aos métodos avaliados
com algoritmo de classificagao MLP com 1 camada oculta, bem como a média geral obtida

para cada método.

Tabela 22 — Resultados hF com otimizagio de limiares - Classificador MLP com 1 camada

oculta

[ TR OT S GO (O TR GO G SR EEEG S (OIS R A S GRSy

Dataset NMLNP ‘ LCPNw LCPNw ‘ LCPNw LCPNw ‘ LCPNw ‘ LCPNw ‘

TopDown | FOE VOE FME VME LC INT

| ECinterpro \ 94,95 | 94,85 | 93,97 | 94,56 | 95,04 | 95,79 | 95,00 |
| ECpfam \ 93,95 | 93,94 | 93,22 | 92,86 | 93,91 | 94,70 | 93,94 |
| ECprints \ 92,33 | 92,16 | 91,35 | 91,58 | 91,97 | 92,90 | 92,02 |
| ECprosite | 94,17 | 94,16 | 93,56 | 93,77 | 94,05 | 95,04 | 94,13 |
| GPCRinterpro \ 81,10 | 81,13 | 80,34 | 80,35 | 80,67 | 79,22 | 80,63 |
| GPCRpfam \ 66,83 | 66,37 | 66,37 | 65,73 | 65,68 | 66,24 | 65,72 |
| GPCRprints \ 78,66 | 78,50 | 78,08 | 78,10 | 77,95 | 76,07 | 77,98 |
| GPCRprosite \ 60,84 | 60,47 | 60,66 | 60,35 | 59,80 | 59,85 | 59,83 |
| SM-LD-ECinterpro | 49,51 | 49,11 | 49,03 | 48,43 | 49,07 | 49,60 | 49,05 |
| SM-LD-ECpfam \ 49,78 | 49,34 | 49,64 | 48,67 | 49,05 | 49,78 | 49,02 |
| SM-LD-ECprints \ 56,40 | 56,17 | 55,67 | 55,65 | 55,64 | 56,40 | 55,53 |
| SM-LD-ECprosite \ 50,53 | 50,18 | 50,22 | 49,57 | 49,68 | 50,34 | 49,73 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 74,35 | 7417 | 73,63 | 73,99 | 73,45 | 74,10 | 73,43 |
| SM-LD-GPCRpfam | 75,52 | 75,31 | 74,63 | 74,95 | 74,78 | 75,24 | 74,80 |
| SM-LD-GPCRprints | 75,53 | 75,30 | 74,62 | 75,24 | 74,62 | 75,84 | 74,63 |
| SM-LD-GPCRprosite | 74,85 | 74,64 | 73,91 | 74,33 | 74,06 | 74,62 | 74,01 |
| Média Geral \ 73,08 | 72,86 | 72,46 | 72,41 | 72,46 | 72,86 | 72,47 |

Conforme Tabela 22, avaliando os resultados da métrica hF de cada método e
analisando os resultados individualmente para cada base de dados, o método LCPNwLC
foi melhor em 8 bases de dados, seguido por NMLNP Top-Down que foi melhor em 7 e
LCPNwFOE que foi melhor em apenas 1 base. Avaliando a média geral o método Top-Dow
apresentou melhor média geral, embora as médias dos outros métodos apresentam-se

similares.

Com relagao a métrica de avaliagdo hP, a Tabela 23 apresenta os resultados dos
métodos avaliados com algoritmo de classificaggo MLP, bem como a média geral obtida

para cada método.

De acordo com a Tabela 23 e avaliando os resultados da métrica hF' de cada método
e analisando os resultados individualmente para cada base de dados, o método LCPNwINT
foi melhor em 13 bases de dados, seguido por LCPNwLC que foi melhor em 3 bases de
dados. Avaliando apenas a média geral o melhor resultado foi alcancado pelo método
LCPNwINT. Além disso, somente os métodos LCPNwINT, LCPNwVME e LCPNwFOE,
em ordem decrescente da média, obtiveram médias melhores que o método do estado da
arte NMLNP Top-Down.
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Tabela 23 — Resultados hP com otimizacao de limiares - Classificador MLP com 1 camada

oculta

| Resultados hP com otimizacéio do limiar por base de dados - Classificador MLP (1 camada oculta)

Base de Dados NMLNP ‘ LCPNw LCPNw ‘ LCPNw LCPNw ‘ LCPNwLC‘ LCPNw ‘

TopDown | FOE VOE FME VME INT

| ECinterpro | 95,40 | 94,21 | 91,74 | 94,48 | 95,08 | 95,83 | 95,51 |
| ECpfam \ 94,07 | 94,11 | 91,19 | 94,12 | 94,55 | 95,08 | 94,76 |
| ECprints | 92,27 | 92,42 | 89,36 | 91,50 | 93,47 | 93,06 | 93,75 |
| ECprosite | 94,27 | 94,11 | 91,36 | 94,35 | 95,18 | 95,45 | 95,42 |
| GPCRinterpro | 88,44 | 87,62 | 87,04 | 86,56 | 88,81 | 82,11 | 88,97 |
| GPCRpfam \ 81,73 | 86,71 | 80,81 | 83,26 | 87,18 | 86,02 | 87,44 |
| GPCRprints | 86,31 | 87,49 | 84,02 | 86,12 | 88,70 | 80,32 | 88,79 |
| GPCRprosite | 72,63 | 78,73 | 73,20 | 73,50 | 78,63 | 78,03 | 78,76 |
| SM-LD-ECinterpro | 52,73 | 50,45 | 52,22 | 48,20 | 55,27 | 52,66 | 55,82 |
| SM-LD-ECpfam | 52,30 | 49,85 | 51,69 | 48,63 | 55,46 | 52,82 | 55,91 |
| SM-LD-ECprints | 59,76 | 59,03 | 55,14 | 55,79 | 61,20 | 58,59 | 61,77 |
| SM-LD-ECprosite \ 52,42 | 54,02 | 51,48 | 49,99 | 55,35 | 51,74 | 55,84 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 76,33 | 75,56 | 73,60 | 75,94 | 80,16 | 74,98 | 80,25 |
| SM-LD-GPCRpfam | 77,59 | 76,74 | 74,89 | 76,90 | 81,75 | 76,08 | 81,84 |
| SM-LD-GPCRprints | 77,91 | 76,86 | 73,72 | 77,90 | 82,69 | 77,65 | 82,80 |
| SM-LD-GPCRprosite | 79,48 | 79,31 | 73,54 | 76,06 | 81,29 | 76,74 | 81,65 |
| Média Geral 77,10 | 77,33 | 74,69 75,83 | 79,67 | 76,70 | 79,95 |

6.8.2 Resultados da otimizacdo de Limiares com classificador MLP com 2

camadas ocultas

Nesta secao, sao apresentados os resultados das métricas hF e hP obtidos nos
experimentos pela otimizagao dos limiares por base de dados, bem como foram utilizados

classificadores MLP com 2 camadas ocultas em todos os Nos-Pai da hierarquia.

A Tabela 24 apresenta os resultados da métrica hF aplicados aos métodos avaliados
com algoritmo de classificacao MLP com 2 camadas ocultas, bem como a média geral

obtida para cada método.

Conforme Tabela 24, avaliando-se os resultados da métrica hF de cada método e
analisando os resultados individualmente para cada base de dados, o método NMLNP Top-
Down foi melhor em 11 bases de dados, seguido pelo método LCPNwLC que apresentou
resultados melhores em 4 bases de dados e LCPNwFOE com resultado melhor em apenas
1 base. Por fim, analisando a média geral, o método Top-Dow apresentou melhor resultado

com a média geral em comparacao com os outros métodos.

Com relagao a métrica de avaliacdo hP, a Tabela 25 apresenta os resultados dos
métodos avaliados com algoritmo de classificacdo MLP com 2 camadas ocultas, bem como

a média geral obtida para cada método.

De acordo com a Tabela 25, avaliando-se os resultados da métrica hP de cada
método e analisando os resultados individualmente para cada base de dados, o método
LCPNWINT foi melhor em 12 bases de dados, seguido por LCPNwLC que foi melhor em
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Tabela 24 — Resultados hF com otimizacao de limiares - Classificador MLP com 2 camadas
ocultas

Dataset NMLNP LCPNwFOE | LCPNwVOE | LCPNwFME | LCPNwVME | LCPNwLC | LCPNwINT
TopDown
| ECinterpro | 94,86 | 94,69 | 93,53 | 94,48 | 94,97 | 95,90 | 94,86 |
| ECpfam | 93,39 | 93,45 | 92,53 | 92,74 | 93,24 | 94,33 | 93,37 |
| ECprints | 92,05 | 91,99 | 91,03 | 91,33 | 91,77 | 92,65 | 91,82 |
| ECprosite | 93,85 | 93,80 | 93,26 | 93,62 | 93,68 | 94,73 | 93,72 |
| GPCRinterpro \ 81,32 | 81,36 | 81,02 | 81,09 | 81,07 | 79,59 | 81,07 |
| GPCRpfam | 66,69 | 66,27 | 66,08 | 65,50 | 65,74 | 66,21 | 65,76 |
| GPCRprints | 78,28 | 78,25 | 77,71 | 77,79 | 77,79 | 75,76 | 77,76 |
| GPCRprosite | 61,41 | 60,92 | 61,22 | 61,00 | 60,89 | 60,98 | 61,03 |
| SM-LD-ECinterpro | 48,32 | 48,02 | 48,00 | 46,91 | 48,03 | 48,23 | 47,92 |
| SM-LD-ECpfam | 49,70 | 49,30 | 49,46 | 48,10 | 49,21 | 49,59 | 49,15 |
| SM-LD-ECprints | 55,08 | 54,94 | 54,30 | 54,07 | 54,55 | 54,83 | 54,58 |
| SM-LD-ECprosite | 49,11 | 48,60 | 48,60 | 47,81 | 48,53 | 48,72 | 48,62 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 70,19 | 69,99 | 68,90 | 69,60 | 69,36 | 69,62 | 69,40 |
| SM-LD-GPCRpfam | 71,92 | 71,84 | 70,67 | 71,11 | 71,12 | 71,29 | 71,12 |
| SM-LD-GPCRprints | 71,75 | 71,52 | 70,15 | 71,07 | 70,79 | 71,06 | 70,74 |
| SM-LD-GPCRprosite | 69,73 | 69,54 | 68,29 | 68,76 | 68,86 | 68,76 | 68,89 |
| Média Geral | 71,73 | 71,53 | 70,92 | 70,94 71,23 | 71,39 | 71,24 |

Tabela 25 — Resultados hP com otimizagio de Limiares - Classificador MLP com 2 camadas
ocultas

Dataset NMLNP LCPNwFOE | LCPNwVOE | LCPNwFME | LCPNwVME | LCPNwLC | LCPNwINT
TopDown
| ECinterpro | 95,00 | 93,90 | 90,81 | 94,18 | 94,56 | 95,95 | 95,04 |
| ECpfam | 93,89 | 93,45 | 90,20 | 93,57 | 93,19 | 94,68 | 93,95 |
| ECprints | 92,09 | 92,40 | 89,01 | 92,00 | 92,93 | 93,12 | 93,35 |
| ECprosite | 94,01 | 93,49 | 91,23 | 93,57 | 95,35 | 95,19 | 95,46 |
| GPCRinterpro | 87,60 | 87,67 | 86,12 | 86,58 | 88,77 | 82,12 | 88,83 |
| GPCRpfam | 84,19 | 87,07 | 83,68 | 81,79 | 85,70 | 85,57 | 86,83 |
| GPCRprints | 86,06 | 87,19 | 83,71 | 85,22 | 87,96 | 79,85 | 88,14 |
| GPCRprosite | 73,51 | 79,17 | 74,60 | 72,07 | 76,62 | 77,78 | 77,30 |
| SM-LD-ECinterpro | 52,69 | 50,86 | 52,72 | 47,19 | 54,16 | 51,43 | 54,95 |
| SM-LD-ECpfam | 54,71 | 52,26 | 54,22 | 50,06 | 56,44 | 53,08 | 57,14 |
| SM-LD-ECprints | 59,43 | 59,07 | 54,44 | 54,98 | 60,55 | 57,46 | 61,40 |
| SM-LD-ECprosite | 52,25 | 49,96 | 51,33 | 49,34 | 54,58 | 51,48 | 55,31 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 74,47 | 73,90 | 70,01 | 74,40 | 77,96 | 72,48 | 78,26 |
| SM-LD-GPCRpfam | 76,18 | 75,49 | 72,35 | 75,85 | 80,23 | 73,61 | 80,40 |
| SM-LD-GPCRprints | 77,78 | 77,01 | 71,23 | 77,16 | 81,71 | 73,97 | 82,11 |
| SM-LD-GPCRprosite | 75,55 | 74,96 | 69,97 | 73,99 | 79,02 | 71,56 | 79,32 |
| Média Geral \ 76,84 | 76,74 | 74,10 | 75,12 78,73 | 75,58 | 79,24 |
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2 bases de dados e LCPNwFOE com resultado melhor em 2 bases. Avaliando apenas a
média geral o melhor resultado foi alcangado pelo método LCPNwINT. Além disso, os
métodos LCPNwINT e LCPNwVME, em ordem decrescente da média, obtiveram médias
melhores que o método do estado da arte NMLNP Top-Down.

6.8.3 Resultados da otimizacdo de Limiares com classificador CNN

Nesta secao, sao apresentados os resultados das métricas hF e hP obtidos nos
experimentos pela otimizag¢ao dos limiares por base de dados, bem como foram utilizados

classificadores CNN em todos os nés-pai da hierarquia.

A Tabela 26 apresenta os resultados da métrica hF aplicados aos métodos avaliados

com algoritmo de classificaggo CNN, bem como a média geral obtida para cada método.

Tabela 26 — Resultados hF com otimizacao de limiares - Classificador CNN

Dataset NMLNP ‘ LCPNwFOE‘ LCPNwVOE‘ LCPNwFME‘ LCPNwVMIﬂ LCPNwLC ‘ LCPNwINT‘
Top-Down

| ECinterpro | 93,60 | 93,60 | 92,86 | 93,34 | 93,93 | 95,28 | 93,66 |
| ECpfam | 92,73 | 92,69 | 92,10 | 92,38 | 92,69 | 94,19 | 92,77 |
| ECprints | 91,37 | 91,24 | 90,08 | 90,77 | 91,08 | 91,92 | 91,17 |
| ECprosite | 93,49 | 93,32 | 92,74 | 93,13 | 93,30 | 94,32 | 93,39 |
| GPCRinterpro | 80,94 | 80,98 | 80,61 | 80,64 | 80,57 | 79,11 | 80,56 |
| GPCRpfam | 66,81 | 66,48 | 66,09 | 65,82 | 66,13 | 66,50 | 66,24 |
| GPCRprints | 78,72 | 78,66 | 78,12 | 78,46 | 78,28 | 76,29 | 78,48 |
| GPCRprosite | 62,07 | 61,55 | 61,34 | 61,36 | 61,91 | 61,95 | 61,64 |
| SM-LD-ECinterpro | 59,49 | 59,55 | 59,11 | 59,19 | 59,50 | 59,56 | 59,55 |
| SM-LD-ECpfam | 60,52 | 60,46 | 59,96 | 60,17 | 60,34 | 60,64 | 60,49 |
| SM-LD-ECprints | 65,03 | 64,91 | 64,12 | 64,72 | 64,90 | 64,91 | 64,93 |
| SM-LD-ECprosite | 61,14 | 61,07 | 60,59 | 60,71 | 60,91 | 60,92 | 61,01 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 80,17 | 80,12 | 79,70 | 79,99 | 80,09 | 80,38 | 80,08 |
| SM-LD-GPCRpfam | 81,94 | 81,85 | 81,44 | 81,76 | 81,87 | 82,04 | 81,89 |
| SM-LD-GPCRprints | 81,47 | 81,43 | 80,61 | 81,08 | 81,27 | 81,46 | 81,35 |
| SM-LD-GPCRprosite | 81,13 | 81,09 | 80,38 | 80,95 | 80,99 | 81,29 | 81,10 |
| Média Geral 76,91 | 76,81 | 76,24 | 76,53 | 76,73 76,92 | 76,77 |

Conforme Tabela 26, avaliando-se os resultados da métrica hF de cada método e
analisando os resultados individualmente para cada base de dados, o método LCPNwLC
apresentou resultados melhores em 9 bases de dados, seguido pelo método NMLNP Top-
Down que foi melhor em 6 bases e LCPNwFOE com resultado melhor em 1 base. Por fim,
analisando a média geral o método proposto LCPNwLC apresentou o melhor resultado

em comparac¢ao com os demais métodos.

Com relacao a métrica de avaliacao hP, a Tabela 27 apresenta os resultados dos
métodos avaliados com algoritmo de classificagdio CNN, bem como a média geral obtida

para cada método.
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Tabela 27 — Resultados hP com otimizacao de limiares - Classificador CNN

Dataset NMLNP ‘ LCPNwFOE‘ LCPNwVOE‘ LCPNwFME‘ LCPNwVMﬁ LCPNwLC ‘ LCPNwINT‘
Top-Down

| ECinterpro \ 93,41 | 92,25 | 90,14 | 92,95 | 93,33 | 95,36 | 93,61 |
| ECpfam | 92,00 | 92,19 | 89,48 | 91,72 | 92,23 | 94,61 | 92,68 |
| ECprints | 91,56 | 91,85 | 87,91 | 91,16 | 92,53 | 92,25 | 92,92 |
| ECprosite \ 94,74 | 93,41 | 90,51 | 93,78 | 94,43 | 94,89 | 94,92 |
| GPCRinterpro | 87,00 | 86,64 | 85,68 | 87,55 | 88,20 | 81,59 | 88,25 |
| GPCRpfam | 84,21 | 87,57 | 84,53 | 86,39 | 84,39 | 81,53 | 86,16 |
| GPCRprints \ 86,71 | 87,62 | 84,72 | 87,94 | 86,41 | 80,00 | 87,67 |
| GPCRprosite \ 77,95 | 79,13 | 71,88 | 74,89 | 75,72 | 74,34 | 78,72 |
| SM-LD-ECinterpro | 61,28 | 61,78 | 59,15 | 61,00 | 62,49 | 60,67 | 62,90 |
| SM-LD-ECpfam \ 62,19 | 62,43 | 59,68 | 61,95 | 62,76 | 61,41 | 63,42 |
| SM-LD-ECprints \ 68,04 | 66,65 | 63,12 | 68,42 | 67,52 | 65,63 | 68,75 |
| SM-LD-ECprosite | 62,71 | 63,02 | 60,32 | 61,53 | 63,54 | 61,52 | 64,17 |
| SM-LD-GPCRinterpro | 81,96 | 81,43 | 79,38 | 81,07 | 82,04 | 81,04 | 82,76 |
| SM-LD-GPCRpfam | 83,74 | 83,14 | 81,34 | 82,69 | 84,01 | 82,65 | 84,69 |
| SM-LD-GPCRprints | 83,11 | 83,95 | 79,81 | 82,10 | 83,58 | 81,96 | 84,23 |
| SM-LD-GPCRprosite | 82,43 | 82,12 | 79,48 | 81,69 | 82,56 | 81,98 | 83,32 |
| Média Geral 80,81 | 80,95 | 77,95 | 80,43 | 80,98 79,46 | 81,82 |

De acordo com a Tabela 25, avaliando-se os resultados da métrica hP de cada
método e analisando os resultados individualmente para cada base de dados, o método
LCPNwINT foi melhor em 11 bases de dados, seguido por LCPNwLC que foi melhor
em 2 bases de dados, LCPNwFOE com resultados melhores em 2 bases e LCPNwFME
com resultado melhor em 1 base. Avaliando apenas a média geral o melhor resultado foi
alcancado pelo método LCPNwINT. Além disso, os métodos LCPNwINT, LCPNwVME e
LCPNwFOE, em ordem decrescente, obtiveram médias melhores que o método do estado
da arte NMLNP Top-Down.

6.8.4 Avaliacdo estatistica com otimizacao de Limiares

Nesta secao foram realizados testes estatisticos para avaliar se ha diferenca estatis-
tica entre os resultados apresentados por meio da otimizagdo de Limiares para cada base
de dados. Todos os testes foram aplicados com confianca de 95% e pelo fato do teste de
Friedman ter mostrado que ha diferenca estatistica (rejeitando-se a hipdtese nula) entre os

resultados dos métodos, aplicou-se o teste de Nemenyi.

As Figuras 76 e 77 apresentam os testes de Nemenyi, de acordo com a métrica
hF, para avaliacao estatistica e comparacao de desempenho dos métodos propostos e da
literatura. Trés avaliacoes estatisticas foram realizadas separadamente para comparagao

dos métodos com utilizacao dos algoritmos de classificacao MLP com 1 e 2 camadas ocultas
e CNN.

Analisando os testes de Nemenyi de acordo com a métrica de avaliagao hF, apresen-

tados nas Figuras 76 e 77, o método base Top-Down ficou ranqueado em primeiro, porém
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Figura 76 — Teste de Nemenyi com métrica hF com MLP 1 e 2 camadas
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Figura 77 — Teste de Nemenyi com métrica hF com CNN
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nao apresentou diferenca estatistica para os métodos propostos LCPNwFOE e LCPNwLC
nas abordagens com os trés algoritmos de classificagao utilizados MLP (1 e 2 camadas) e
CNN.

As Figuras 78 e 79 apresentam os testes de Nemenyi, de acordo com a métrica
hP, para avaliacao estatistica e comparacao de desempenho dos métodos propostos e
da literatura. Conforme ja explicado anteriormente, tais avaliagoes estatisticas foram
realizadas separadamente para comparacao dos métodos com utilizacao dos algoritmos de

classificaggio MLP com 1 e 2 camadas ocultas e CNN.

Analisando os testes de Nemenyi de acordo com a métrica de avaliagdo hP, mos-
trados nas Figuras 78 e 79, os métodos propostos LCPNwINT e LCPNwVME ficaram,
respectivamente, nas primeiras posi¢oes e entre eles nao apresentaram diferencas estatisti-
cas. Além disso, o método LCPNwINT apresentou superioridade estatistica em comparagao
com o método base NMLNP Top-Down com utilizacdo dos algoritmos de classificacao
MLP (1 e 2 camadas ocultas) e CNN.
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Figura 78 — Teste de Nemenyi com métrica hP com MLP 1 e 2 camadas
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Figura 79 — Teste de Nemenyi com métrica hP com CNN
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7 Conclusao

Este trabalho avaliou diversas abordagens de métodos de critérios de parada da
literatura por meio de uma analise extensiva, bem como foram apreciados tais métodos no
dominio de predicao da funcao de proteinas pelas abordagens MLNP e NMLNP. Além
disso, tais bases de dados apresentam os seguintes problemas hierarquicos: taxonomias em
formato de arvore, desbalanceadas, quantidade pequena de instancias de treinamento para
determinadas classes, rotulagdo em caminho tinico e possuem caracteristicas de rotulagoes

parciais. Este ultimo foi o foco principal deste trabalho.

A partir da analise extensiva dos métodos de critério de parada do estado da
arte, sendo estes com abordagens diversas: Top-Down, Bottom-up e Global, identificou-
se que o método NMLNP Top-Down (CECI; MALERBA, 2007) apresentou melhores
resultados em comparagdo com os principais métodos de critérios de parada da literatura.
Dessa forma, adotamos este método como baseline para compara¢ao com os métodos
propostos, bem como serviu de motivacao para desenvolvimento dos métodos nesta tese,
utilizando abordagem de predicao top-down. O segundo método da literatura utilizado

para comparagao foi o Ganho de Informacao por usar implicitamente a entropia.

Baseado neste contexto, foram propostos diversos métodos de critérios de parada
para predigdo nao obrigatoria (opcional) em nés-folha para aplicagdo em problemas de

Classificagao Hierarquica Local.

Os quatro primeiros métodos propostos denominados LCPNwFOE (Local Classifier
per Parent Node with Fixed Original Entropy), LCPNwVOE (Local Classifier per Parent
Node with Variable Original Entropy), LCPNwFME (Local Classifier per Parent Node
with Fixed Modified Entropy) e LCPNwVME (Local Classifier per Parent Node with
Variable Modified Entropy), utilizam a Entropia como critério de parada. Nestes dois
ultimos citados, foram aplicados os mesmos métodos de classificagao hierarquica e avaliagao
dos anteriores. Porém foi proposto um ajuste no calculo da entropia, denotando-se esta

nova féormula baseada na entropia como uma outra contribuicao importante desta tese.

Para taxonomias balanceadas, por exemplo, de arvores bindrias ou que a quan-
tidade de classes filhas para todos os nds-pai sao iguais, pode-se utilizar os métodos de
critérios de parada com limiar de entropia fixa (LCPNwFOE e LCPNwFME). Porém,
em casos que a quantidade de classes filhas seja diferente para determinados nés-pai da
hierarquia, os métodos de critérios de parada com limiar de entropia varidvel (LCPNwVOE
e LCPNwVME) podem apresentar melhores resultados, pelo fato deste método ser mais
flexivel e verificar a entropia maxima de cada no-pai em relacao a quantidade de suas

respectivas classes-filhas. Além disso, observa-se nos resultados que a nova formula baseada
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na entropia proposta nesta tese, por meio do método LCPNwVME, apresentou melhores
resultados, principalmente pela métrica de avaliagdo hP, em comparacao com os principais

métodos da literatura.

O quinto método LCPNwLC (Local Classifier per Parent Node with Level Classifier)
define o critério de parada por meio de um Classificador de Nivel, no qual identifica-se em
que nivel da arvore deve ser realizada a predicdo e, por consequéncia, a parada. Caso a
confianca deste Classificador de Nivel nao seja suficiente, desconsidera-se este e um outro

método critério de parada é aplicado.

Mediante a utilizagao de um Classificador de Nivel, com a finalidade de avaliar
inicialmente o contexto do nivel em que a instancia devera ser rotulada, bem como da
utilizagdo do método proposto LCPNwVME, caso a confianga do classificador de nivel nao

seja suficiente para realizar a rotulacao, este método apresentou resultados satisfatérios.

Por fim, o método denominado LCPNwINT (Local Classifier per Parent Node with
Intersection) é proposto a intersegdo de dois ou mais diferentes métodos de critérios de

parada de classificagao hierarquica.

Utilizar a intersecao entre dois ou mais métodos de avaliacao hierarquicos pode
prover bons resultados, principalmente com relagdo a métrica de avaliagao de precisao
hierarquica. Ou seja, por meio dos resultados apresentados pela Intersecao dos métodos
de critérios de parada "NMLPN Top-Down'"e a LCPNwVME, melhorou-se ainda mais os
resultados da métrica hP em comparagao com os outros métodos avaliados. Este método
pode ser 1til para dominios que necessitam de menos erros de especializagao na classificacao

hierarquica.

Pode-se concluir que, percorrer a hierarquia de forma Top-Down e usar a Entropia
como critério de parada NMLNP, pode apresentar bons resultados, visto que, além de
analisar a probabilidade de um n6 em questao para tomar uma decisao, avalia-se também
a qualidade ou a incerteza (entropia) referente aos seus respectivos nds-irmaos de um

determinado classificador né-pai.

7.1 Trabalhos futuros

Os métodos propostos neste trabalho podem ser avaliados em outros dominios, com
a finalidade de avaliar tais métodos com outras caracteristicas de dados para a solucao de

um determinado problema hierarquico.

Como esta tese trabalhou no seguinte cendrio da classificagdo hierarquica (LCPN,
Tree, SPL e NMLNP), pode-se estender a abordagem para a solugao de outros problemas
hierarquicos. Por exemplo: a predigao de varios caminhos da hieraquia (MPL), bem como

para a classificacao hierarquica com a taxonomia de DAG. Além disso, pode ser avaliado
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tais métodos propostos utilizando outras abordagens de solugoes hierdarquicas.

Pode-se ainda ser realizada uma analise mais completa relacionada ao tipo de
estratégia da solucao avaliada em diferentes cenarios de problemas hierarquicos por meio
da comparacao e avaliagao dos impactos das estratégias para percorrer caminhos da
hierarquia (Top-Down/Global), bem como os principais métodos de critérios de parada em
todos os cenarios de um problema hierarquico, sejam estes: bases de dados com taxonomias
balanceadas e desbalanceadas; problemas relacionados a profundidade de rotulagao, MLNP
e NMLNP; taxonomias de drvore ou DAG; e rotulagdo em tinico caminho (Single Path) e

multiplos caminhos (Multi Path).
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