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Resumo

O crescimento exponencial na geragdo e disponibilizagdo de dados biologicos nas ultimas
décadas impulsionou o surgimento de bancos de dados como um recurso para orientar a
inovagdo e a geragdo de novos insights biologicos. A ampla caracterizagdo experimental
desses dados ¢, em geral, inviavel, dada a complexidade e escala desses, o que torna a
classificagdo automatica utilizando aprendizado de maquina uma alternativa essencial, mais
rapida e barata. Muitos conjuntos de dados biologicos sdo de natureza hierarquica, com varios
graus de complexidade, impondo diferentes desafios para se treinar, testar e validar modelos
de classificagdo precisos e generalizaveis. Embora algumas abordagens para classificar dados
hierarquicos tenham sido propostas, nenhuma orientagdo sobre sua utilidade, aplicabilidade e
limitagdes foi explorada ou implementada até entdo. Isso inclui abordagens locais
considerando a hierarquia, construindo modelos por nivel ou no, e global, usando uma
abordagem de classificacdio plana. Para preencher essa lacuna, foi comparado
sistematicamente o desempenho das abordagens Local por Nivel e Local por N6 com uma
abordagem Global aplicada a dois conjuntos de dados bioldgicos hierarquicos diferentes:
BioLiP e CATH. Os resultados mostram como diferentes componentes de conjuntos de dados
hierarquicos, como coeficiente de variacdo e previsdo por profundidade, podem orientar a
escolha de esquemas de classificagdo apropriados. Por fim, foram fornecidas diretrizes para
apoiar esse processo ao embarcar em uma tarefa de classificagdo hierarquica, que ajudard a

otimizar os recursos computacionais ¢ o desempenho preditivo.

Palavras-chaves: Base de Dados Biologica. Hierarquia de Classes. Classificagao Hierarquica.

Predi¢cdo de Funcao De Proteinas. Classificacao Estrutural de Proteinas.



Abstract

The exponential growth in the generation and availability of biological data in recent decades
has increased the importance of databases as a resource to guide innovation and the
generation of new biological insights. The broad experimental characterization of these data
is, in general, unfeasible, given their complexity and scale, which makes automatic data
classification using Machine Learning an essential, faster, and cheaper alternative. Biological
datasets are often hierarchical in nature, with varying degrees of complexity, imposing
different challenges to train, test, and validate accurate and generalizable classification
models. Although some approaches to classify hierarchical data have been proposed, no
guidelines regarding their utility, applicability, and limitations have been explored or
implemented. These include Local approaches considering the hierarchy, building models per
level or node, and Global hierarchical classification, using a flat classification approach. To
fill this gap, here we have systematically contrasted the performance of Local per Level and
Local per Node approaches with a Global approach applied to two different hierarchical
datasets: BioLiP and CATH. The results show how different components of hierarchical
datasets, such as variation coefficient and prediction by depth can guide the choice of
appropriate classification schemes. Finally, we provide guidelines to support this process
when embarking on a hierarchical classification task, which will help optimize computational

resources and predictive performance.

Keywords: Biological Database. Class Hierarchy, Hierarchical Classification. Protein

Function Prediction. Protein Structural Classification.
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1. INTRODUCAO

Bancos de dados biolégicos desempenham um papel importante na pesquisa
contemporanea, fornecendo conjuntos de dados com curadoria e anotagdes para uso em varios
campos, incluindo medicina, quimica e biotecnologia. Os dados bioldgicos geralmente sao
depositados por pesquisadores, coletados da literatura ou derivados de analises
computacionais. Como essa recuperacdo de informacdes envolve interven¢do humana, ¢é
passivel de erros e, considerando a quantidade de dados bioldgicos coletados rotineiramente
(ATTWOQD et al., 2011) a classificagao automatica de dados € muitas vezes necessaria para
alavancar a riqueza de informagdes desses repositorios.

Muitos conjuntos de dados biologicos tém uma natureza hierarquica, o que significa
que eles tém classes (ou rotulos) que podem ser divididos em outras classes, como taxonomia
do organismo (PRUESSE et al., 2007; SOHNGEN et al., 2016), dominios estruturais de
proteinas (MURZIN et al., 1995; PEARL et al., 2003; PIRES et al., 2011; SANDARUWAN;
WANNIGE, 2021), vias metabdlicas (KULMANOV et al., 2021; OGATA et al., 1999),
classificagoes de enzimas (KULMANOV et al., 2021; STRODTHOFF et al., 2020), entre
outros. Ao contrario das classificagdes planas onde classes sao consideradas ndo relacionadas
e independentes, as classificagdes hierdrquicas associam rotulos a diferentes niveis de
classificagdo (KOSMOPOULOS et al., 2015). Essas hierarquias se tornam um desafio para os
algoritmos de classificacdo tradicionais, pois, em geral, ndo estdo bem equipados para lidar
com problemas de grande escala envolvendo centenas de milhares de classes
hierarquicamente relacionadas, que sd3o o caso de conjuntos de dados biologicos reais
(KOSMOPOULOS et al., 2015). Por exemplo, uma representagdo taxondmica do dominio
archaea possui cerca de 32.000 classes por nivel, um grau de complexidade que levou a
inconsisténcias de classificacdo comuns (BALVOCII_JTE; HUSON, 2017; PARKS et al.,
2018).

Esforgos anteriores mostraram que classificadores adaptados a esse tipo de dados
hierarquicos complexos melhoram a recuperacdo de informacdes de forma eficaz
(BREITWIESER; LU; SALZBERG, 2019; PARKS et al., 2018; ZHANG; WANG; WANG,
2017). Silla e Freitas, por exemplo, descrevem os principais desafios em tarefas de
classificagdo hierarquica, incluindo desequilibrio de classes e alto nimero de classes, previsao

por profundidade e classificagao em niveis mais profundos (ZHANG; WANG; WANG, 2017).


https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120266&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120273,1144269&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=709447,1608325,12575328,12575254&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=709447,1608325,12575328,12575254&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=27781,12325202&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=12325202,9287991&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9078000&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9078000&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=4444537,5687898&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=4444537,5687898&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=5687898,4326515,8704451&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=5687898,4326515,8704451&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=8704451&pre=&suf=&sa=0
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Ao longo dos anos, muitos métodos de classificagdo hierarquica foram propostos, incluindo

novas métricas de avaliacdo (ZHANG; WANG; WANG, 2017) e abordagens de aprendizado
profundo (CERRI; BARROS; DE CARVALHO, 2014; KOWSARI et al., 2017). No entanto,
eles tém sido aplicados principalmente a problemas de classificacdo de texto (CERRI;
BARROS; DE CARVALHO, 2014; KOSMOPOULOS et al., 2015; KOWSARI et al., 2017,
SILLA; FREITAS, 2011), com pouco trabalho dedicado a enfrentar os desafios da
classificagdo hierarquica em bancos de dados bioldgicos. Além disso, no campo da
Bioinformatica, frameworks hierarquicos tém sido usados para dominios especificos de
aplicagdo (HENDERSON et al., 2019; NAKANO et al., 2017; PANTA et al., 2021; PYBUS
et al., 2015; XIONG; ZENG; GONG, 2017); no entanto, eles compreendem base de dados
taxondmicas, que apresentam limita¢des significativas, principalmente devido ao seu baixo
nivel de curadoria e qualidade dos dados (BALVOCIUTE; HUSON, 2017; BEIKO, 2015;
DESANTIS et al., 2006; PARKS et al., 2018; YILMAZ et al., 2014; YOON et al., 2017).
Pouco, portanto, foi feito para avaliar de forma abrangente a utilidade, aplicabilidade e
limitacdes de diferentes abordagens de classificagdo hierarquica aplicadas a diferentes bancos
de dados biologicos (WEI et al., 2017). Neste trabalho, foram avaliadas as abordagens
propostas por Silla e Freitas (ZHANG; WANG; WANG, 2017), e aplicadas a diferentes
bancos de dados biologicos para investigar seus prds e contras e estabelecer diretrizes gerais
de pratica.

CATH ¢ um banco de dados que mapeia as relagdes evolutivas em dominios de
proteinas, que sdo classificados em quatro niveis: classe, arquitetura, topologia e superfamilia
homoéloga (ORENGO et al., 1997). Os principais desafios de classificacdo relacionados ao
CATH incluem um alto numero de classes em niveis profundos, rotulagem de profundidade
total e a natureza altamente desequilibrada das classes. BioLiP, por outro lado, ¢ um banco de
dados de dados de interacao ligante-proteina (YANG; ROY; ZHANG, 2013). A partir deste
banco de dados, extraimos a classificagdo de enzimas como um proxy para a fungdo catalitica
de proteinas, expressa como um numero de Comissdo Enzimatica (EC). O BioLiP, ao
contrario do CATH, ndo aceita rotulagem de profundidade total, mas apresenta classes
altamente desequilibradas.

Neste estudo, foi avaliado e comparado, pela primeira vez, o desempenho de trés
abordagens de classificagdo hierarquica (Global, Local por N6 (N6) e Local por Nivel

(Nivel)) para dois conjuntos de dados. Por fim foram fornecidas diretrizes para escolher


https://sciwheel.com/work/citation?ids=8704451&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120255,5379384&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9078000,13120255,5379384,704079&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9078000,13120255,5379384,704079&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9078000,13120255,5379384,704079&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7769885,13120268,12620667,12620668,10643483&pre=&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7769885,13120268,12620667,12620668,10643483&pre=&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=4444537,5687898,3784297,227370,2084654,2880009&pre=&pre=&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0,0,0
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estratégias apropriadas para classificar conjuntos de dados hierarquicos considerando suas

principais caracteristicas.

Os préximos topicos estao divididos em trés secoes: Classificagao Hierarquica (segao
1.1), Desafios na Classificagdo Hierarquica (se¢ao 1.2) e Abordagens de Classificacao
Hierarquica (se¢do 1.3). Os tipos e caracteristicas das topologias hierarquicas sdo tratados na
secdo 1.1, a secdo Desafio na Classificagcdo Hierarquica aborda os quatro tipos de desafios
desse modelo de classificagdo: Previsao por profundidade, Niveis Profundos de Classificacao,
Classes nao Balanceadas ¢ Numero de Classes; e a secdo 1.3 aprofunda-se nos tipos de
abordagens de classificacdo hierarquica: Abordagem Global, Abordagem Local por Nivel e
Abordagem Local por No.
1.1. CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Na classificacdo tradicional ou plana, um modelo ¢ treinado para atribuir cada objeto a uma
unica classe pertencente a um numero finito de classes. Porém, quando o objeto esta
associado a diferentes niveis de classificacao, ha uma especializa¢ao dessa tarefa, denominada
classificagdo hierarquica.

Uma classifica¢ao hierarquica pode ser organizada como uma topologia de arvore ou de grafo
aciclico dirigido (DAG). Em uma topologia de arvore, cada classe-filho esta associada a uma
unica classe-pai ou ancestral (Figura 1A), enquanto em uma topologia de DAG cada
classe-filho pode ser associada a uma ou mais classes-pai (Figura 1B) (KOSMOPOULOS et
al., 2015). A principal diferenga entre as topologias estd no resultado da classificagdo:
enquanto em uma arvore existe um unico caminho para classificar cada n6 folha, em um

DAG pode haver mais de um.

A B

®
@ ® 22 @ &

Figura 1. Exemplos de topologias hierarquicas entre Arvore e DAG (A) Arvore: um grafo nio
direcionado em que quaisquer arestas sdo conectadas por exatamente um no6 e (B) Grafo Aciclico
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Direcionado (DAG): Um grafo direto sem ciclos direcionados. As arestas do DAG s6 seguem uma
dire¢do, no entanto, um no6 pode ser conectado por varias arestas.

Classificagdes hierarquicas podem ser categorizadas com base em trés caracteristicas
principais (SILLA; FREITAS, 2011) :

° Tipo de hierarquia, em que as classes sdo organizadas (Arvore ou DAG);

° Classificacdo de rétulo unico ou multi-rétulo (ou seja, permitindo que os

pontos de dados sigam varios caminhos de classificagao);

° Com base na profundidade de rotulagem de dados; ou seja, todas as instancias

tém rotulos até os nos folha, que representam os niveis mais profundos em uma

hierarquia, ou rotulagem de profundidade parcial.

1.2. DESAFIOS NA CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Considerando X como os espagos de instdncias, um problema de classificagdo
hierarquica consiste em encontrar uma fungdo (classificador) f para mapear cada instancia

x € X para um conjunto de classes C E C, com C sendo o conjunto de classes do problema. A

funcdo f deve respeitar as restricdes da hierarquia e otimizar um critério de qualidade
(CERRI et al., 2016). Como restricdes da hierarquia, quando uma classe ¢ prevista, todas as
suas superclasses também devem ser previstas automaticamente.

Problemas de classificagdo hierarquica sdo formalmente definidos como tuplas (
Y, U, ), onde y especifica a topologia (Arvore ou DAG), | descreve se as instancias sio
classificadas em multiplos caminhos de rotulos (MPL) ou em um unico caminho de rétulos
(SPL), e ¢ determina se a classificacdo pode parar em um nd interno da hierarquia (n6 folha
ndo obrigatorio ou rotulagem de profundidade parcial (PD)), ou se deve continuar até que um
nd folha seja alcangado (n6 folha obrigatoério ou rotulagem de profundidade total (FD))
(CERRI et al., 2016; SILLA; FREITAS, 2011).

A medida que o nimero de niveis em uma hierarquia cresce, a complexidade e o
esforco necessarios para alcancar uma previsdo satisfatoria aumentam. A previsdo por
profundidade pode ser usada com duas estratégias: rotulagem de profundidade total ou parcial
(Figura 2A). A rotulagem completa ¢ usada quando cada no ¢ classificado em todos os niveis
da hierarquia, desde os nos raizes até os nos folhas. A desvantagem da rotulagem completa ¢

que os dados recebem uma classificagdo independentemente da confianga da previsdo. Por
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outro lado, na rotulagem de profundidade parcial, a tarefa de previsao ¢ interrompida quando

a confianga ¢ baixa, garantindo a confiabilidade da classificacdo. Além dos problemas
relacionados a topologia, frequentemente observados em conjuntos de dados biologicos, dois
outros desafios comuns podem gerar vieses nos modelos de classificagdo: classes
desbalanceadas (algo bem conhecido para modelos de aprendizado de maquina, que tendem a
privilegiar classes maiores) e elevado nimero de classes (que reduzem os limites das classes,

dificultando o processo de aprendizagem).

B P C D .
Prediction by depth Deep levels classification Unbalanced classes A high number of classes

8o on
o o0
© o

Full depth Partial depth
labeling labeling

00000

Figura 2. Representacao dos desafios enfrentados na classificacio hierarquica de dados. (A)
Previsdo por profundidade: descreve a profundidade do rotulo das instidncias de dados. A rotulagem
completa indica que cada instancia ¢ rotulada com classes em todos os niveis, desde o primeiro nivel
até o nivel folha. A rotulagem de profundidade parcial indica que pelo menos uma instancia tem uma
profundidade parcial de rotulagem, ou seja, o valor do rétulo da classe em algum nivel é
desconhecido. (B) Classifica¢do de niveis profundos: A complexidade da classificagdo ¢ afetada pelo
numero de niveis na topologia. (C) Classes desequilibradas: H4 uma distribuicdo desigual de classes
no conjunto de dados, o que pode penalizar as classes mais baixas no processo de classificagdo. (D)
Grande numero de classes: Um numero expressivo de classes, principalmente no ultimo nivel, afeta a
complexidade do modelo.

Em resumo, os quatro principais desafios na classifica¢do hierarquica sao (Figura 2):
A. Previsdo por profundidade: As instincias sdo classificadas até o ultimo nivel
hierarquico ou até que a precisao da previsao seja suficiente.
B. Niveis profundos de classificagdo: quanto mais profundo for um nivel de
classificagdo, mais dificil sera obter uma boa precisdao de previsao.
C. Classes niao balanceadas: Uma grande diferenga no ntimero de instancias entre
diferentes classes.

D. O numero de classes: Um modelo preditivo para um grande numero de classes

precisa ser treinado.
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1.3. ABORDAGENS DE CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Duas abordagens principais tém sido usadas para lidar com problemas de classificacao
hierarquica: locais e globais.

ClassificacOes globais consideram os caminhos de classificagio como um unico
rotulo, ou seja, a hierarquia de dados ¢ desconsiderada e o classificador funciona como um
classificador simples; em outras palavras, um tnico modelo preditivo ¢ gerado para todos os
niveis da hierarquia. Em contraste, as abordagens locais, que sdo divididas em baseadas por
N6 e Nivel, consideram a hierarquia de rétulos. A Figura 3 mostra as diferencas entre as

abordagens, onde as linhas tracejadas sdo os modelos preditivos gerados.

A - - B c

o T

Global Approach Local per Level Approach Local per Node Approach

Figura 3. Abordagens de classificacdo hierarquica. (A) Abordagem Global: considera toda a
hierarquia de classes de uma s6 vez. (B) Abordagem Local por Nivel: consiste em treinar um
classificador multiclasse para cada nivel da hierarquia de classes. (C) Abordagem Local por No:
consiste em treinar um classificador multiclasse para cada no6 pai na hierarquia de classes. (Adaptado
de Silla e Freitas (SILLA; FREITAS, 2011) ).

Na abordagem por nivel, um classificador ¢ desenvolvido para cada nivel da
hierarquia considerando todos os nés de cada nivel como uma classe. Considerando o
exemplo da Figura 3B, dois classificadores seriam treinados, um para cada nivel de classe
para prever uma ou mais classes em seu nivel de classe correspondente (SILLA; FREITAS,

2011).

A abordagem de classificagdo por nd consiste em desenvolver um classificador
multiclasse para cada no6 pai da hierarquia de classes (SILLA; FREITAS, 2011).
Normalmente, a abordagem de classificagdo de nés segue uma predicdo obrigatoria de nds
folha, uma vez que esta abordagem associa um classificador multiclasse a cada nd interno da

hierarquia. Portanto, cada nd aprende a diferenciar entre suas subclasses (NAKANO et al.,

2017).
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Em termos de nimero de modelos, o conjunto de rétulos para cada classificador na

abordagem por nod sera seus nos filhos. Nesta abordagem, temos menos classes por modelo

em comparacdo com a abordagem global; no entanto, produz consideravelmente mais

modelos (com menos informagdes por modelo disponivel para treinamento). A abordagem

por nivel produz menos modelos do que a abordagem por nd, porém, gera modelos mais

complexos dado o aumento do niimero de classes por manipular todo o nivel hierarquico.

OBJETIVOS

2.1. OBJETIVOS GERAIS

O presente trabalho teve como objetivo avaliar e comparar o desempenho de trés

abordagens de classificagdo hierarquica para dois conjuntos de dados biologicos (Global,

Local por N6 (NoO) e Local por Nivel (Nivel)). Gerando diretrizes para escolher estratégias

apropriadas para classificar conjuntos de dados hierdrquicos considerando suas principais

caracteristicas.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1.
2.

Avaliar e escolher o melhor conjunto de caracteristicas para cada base de dados;
Avaliar e escolher o melhor algoritmo classificador para o estudo;

Desenvolver uma nova metodologia para avaliagdo de diferentes estratégias de
classificagdo hierdrquica e sua relagdo com as propriedades inerentes as bases de
dados empregadas;

Desenvolver abordagens de classificacdo capazes de lidar com desbalanceamento de
classes, elevado nimero de classes, grande profundidade e classificagao parcial.
Avaliar o desempenho das abordagens de classificagdo hierarquica aplicadas a
classificagdo estrutural e funcional de proteinas.

Replicar a avaliacdo das abordagens de classifica¢ao hierarquica a outros contextos de
classificagdes hierdrquicas bioldgicas.

Definir diretrizes iniciais para escolha das classificagdes hierarquicas biologicas
guiadas pelas caracteristicas das bases: desbalanceamento de classes, elevado nimero

de classes, grande profundidade e classificagao parcial.
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3. MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta foi dividida em trés etapas, como demonstrado na Figura 4. A
primeira etapa do trabalho envolveu a selecao das bases de dados bioldgicas que tem como
critério de selecao os desafios citados anteriormente e a aplicabilidade em diferentes areas
biologicas. Para cada base selecionada foram avaliadas diversas abordagens de classificagdo
hierarquica e seus resultados contrastados com o seu perfil de base. A partir da escolha da
melhor abordagem, em trabalhos futuros, serdo treinados novos classificadores baseando-se
em técnicas de aprendizado de maquina, os quais serdo disponibilizados para novos estudos
através de servidores web. Por fim, esses modelos serdo utilizados para identificar erros nas

bases selecionadas a fim de gerar bases mais curadas e com maior confiabilidade.
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METODOLOGIA

SILVA KEGG CATH BIOLIP

| | |

BASE DE
DADOS

Geracéao e Andlise
das caracteristicas

Geragdo das

caracteristicas

Selegéo do conjunto
de treino

Selegdo do modelo
N o CGeracdo do modelo

Pré-processamento

Concepgao do Publicagdo do preditor
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Avaliacéo das L, .
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base* Publicacdo da base

ETAPA 3: Reclassificacéo da base hierarquica

ETAPA 1: Avaliagdo das abordagens de classifica¢é@o hierarquica utilizando o preditor

Figura 4. Visao geral da metodologia proposta no trabalho. A metodologia foi dividida em trés
etapas. A primeira etapa de avaliagdo das diferentes abordagens de classificagdo hierarquica, a
segunda etapa com geracao dos preditores baseados na melhor abordagem, e por fim a publicacdo das

bases reclassificadas (trabalhos futuros).

Porém, conforme o desenvolvimento do trabalho foi avancando, os desafios
enfrentados demonstraram-se maiores que o previsto. Portanto, para esse trabalho, foi
desenvolvido e apresentado os resultados da primeira etapa, Avaliagdo das abordagens de
classificagdo hierarquica. Esta etapa se dividiu em 4 fases: selecdo de conjuntos de dados,

selecdo de algoritmos, andlises exploratérias, engenharia de caracteristicas e por fim a analise
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de desempenho de abordagens hierarquicas. A primeira fase do trabalho (sec¢ao 3.1) envolve a

selecdo dos conjuntos de dados para a base de dados BioLiP ¢ CATH. Também foram
exploradas outras bases de dados bioldgicos a fim de conectar os resultados obtidos das bases
de dados selecionadas. Foi aplicada também a engenharia de caracteristicas em cada uma das
bases, baseada em metodologias da literatura (secdo 3.4). Para as andlises hierarquicas foram
feitas a selecdo dos algoritmos de classificagdo (se¢do 3.2), a partir de 3 que apresentaram o
melhor resultado. Cada base selecionada foi submetida a analise de desempenho das
abordagens de classificagdo hierarquica (se¢do 3.5) e seus resultados contrastados com o seu

perfil de base feito na etapa de analise exploratoria (seg¢ao 3.3).

3.1. SELECAO DO CONJUNTO DE DADOS

A avaliagdo descrita neste estudo se concentrou em quatro bancos de dados

hierarquicos BioLiP, CATH, SILVA e KEGG. As bases selecionadas sdo descritas a seguir:

(a) BioLiP, Enzyme Commission numbers: compreende em uma base curada de
interacoes de ligacdo ligante-proteina (YANG; ROY; ZHANG, 2013). A partir dessa base, a
classifica¢do de enzimas em sua fungdo catalitica, expressa na forma de nimero EC (Enzyme
Commission numbers) foi extraida e utilizada. Esta possui 4 niveis e ¢ baseada nas reagdes
quimicas que as enzimas catalisam. Esta base de dados contém classes desbalanceadas e
aceita a previsdo incompleta dos dados.

(b) CATH: consiste em uma base de dados que apresenta relagcdes evolutivas dos
dominios proteicos. Tais dominios sdo classificados em 4 niveis: classe, arquitetura, topologia
e superfamilia homologa (DAS et al., 2021). CATH ¢ uma base curada, entretanto, apresenta
desafios como nimero elevado de classes em niveis mais profundos, classes desbalanceadas e
aceita a previsao parcial na classificagao.

(©) SILVA, high quality ribosomal RNA Database: consiste em uma base de
dados de classificacdo taxondmica de organismos que fornece sequéncias de pequenos RNAs
ribossdmicos (16S / 18S, SSU) e grandes subunidades (23S / 28S, LSU) para todos os trés
dominios da vida (Bacteria, Archaea e Eukarya) (PRUESSE et al., 2007). Foi avaliada neste
projeto a classificacdo de pequenos RNAs ribossomais dos dominios Archea e Bacteria. Essa

classificagdo ¢ feita em 7 niveis: dominio, filo, classe, ordem, familia, género e espécies. Esta
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base além de ndo ser uma base de dados curada, apresenta os desafios de numero elevado de

classes, o desbalanceamento entre elas e aceita apenas a previsdo completa dos dados.

(d) KEGG, Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes: ¢ uma base de dados de
interacao entre fungdes de alto nivel entre sistemas biologicos (KANEHISA et al., 2017).
Neste projeto foi utilizado o KEGG BRITE, classificagdo funcional de entidades biologicas, o
qual incorpora diferentes tipos de relagdes: genes e proteinas, compostos e reagdes, drogas,
doencas, células e organismos. Ela contém classes desbalanceadas, além de um numero
elevado de quantidade de classes, aceita a previsao incompleta, € ndo ¢ uma base de dados
altamente curada.

Tais bases foram selecionadas por multiplos motivos. Em primeiro lugar, sua estrutura
representa os desafios enfrentados pela classificacdo hierarquica (representada na Figura 2).
CATH apresenta dois desafios para classificagdo: um grande ntimero de classes, e classes
desbalanceadas, com um esquema de rotulagem de profundidade total, enquanto o BioLiP
apresenta rotulagem de profundidade parcial e classes desbalanceadas como seus principais
desafios. Além disso, essas base de dados foram escolhidos por sua popularidade e seu alto
nivel de curadoria e qualidade dos dados, que limitam os fatores de confusdo na andlise e
minimizam os erros de classificagdo. Avaliamos bancos de dados hierarquicos biologicos
alternativos disponiveis publicamente (Tabela 1 e Figura 5) e identificamos alternativas
potenciais (por exemplo, bancos de dados do Silva (PRUESSE et al., 2007) e KEGG (OGATA
et al., 1999)). No entanto, ndo apresentavam o mesmo nivel de curadoria das demais bases,
nem pertenciam a dominios de aplicagdes ja contemplados pelo CATH e BioLiP, portanto nao

foram utilizados extensivamente.
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Tabela 1. Revisao dos bancos de dados hierarquicos biolégicos disponiveis publicamente mais

usados

Base de dados Dominio #Clitacoes
*

BioLiP (YANG; ROY; Protein function classification 463
ZHANG, 2013)
CATH (DAS et al., 2021; Protein structure classification 3128
DAWSON et al., 2017;
ORENGO et al., 1997;
PEARL et al., 2003)
Pfam (BATEMAN et al., Protein domain classification 2877
2000)
GreenGenes (DESANTIS et | Taxonomic classification 9759
al., 2006)
KEGG Brite - EC Number Protein function classification 4791
(KANEHISA et al., 2017)
NCBI taxonomy Taxonomic classification 1072
(FEDERHEN, 2012)
OTT (HINCHLIFF et al., Taxonomic classification 523
2015)
RDP (COLE et al., 2014) Taxonomic classification 3265
Silva (QUAST et al., 2013) Taxonomic classification 1651

* Citagdo do Google Académico em Margo 2022.
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Figura 5. Analises exploratorias para diferentes conjuntos de dados biolégicos hierarquicos. As analises foram realizadas utilizando Silva (Bactéria e
Archaea), KEGG (Brite - nimero CE), BioLiP e CATH para entender as principais caracteristicas de conjuntos de dados biologicos hierarquicos de diferentes
dominios. Avaliamos numeros estatisticos para cada conjunto de dados, quantidade de amostras (amostras), quantidade de niveis na hierarquia (niveis) ¢
quantidade de classes presentes em cada nivel (classes por nivel), desafios e a proposta. Os desafios referem-se aos problemas enfrentados pela classificagido
hierarquica, curadoria de banco de dados e topologia. Os problemas enfrentados pela classificagdo hierarquica geralmente sdo: Previsdo por profundidade
(rotulagem de profundidade total e rotulagem de profundidade parcial), classificagdo de niveis profundos, classes nao balanceadas e um nimero alto de
classes. Para a curadoria de banco de dados, usamos uma classificagdo bindria: ndo curado ou curado, e para a topologia, os conjuntos de dados seguem uma
arvore ou DAG. Na coluna Proposta, sugerimos abordagens que podem ser usadas para cada banco de dados aplicando nosso Note que para Silva e KEGG
estamos generalizando os resultados dos experimentos realizados neste trabalho, com base em uma analise exploratéria realizada com ambos os conjuntos de

dados.
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A preparagdo do conjunto de dados do CATH foi através do download da base via
website, incluindo todos os dominios de proteinas com dados estruturais disponiveis no
Protein Data Bank (PDB) com suas respectivas classificagdes. As caracteristicas foram
geradas com base no algoritmo CSM (PIRES et al., 2011). Para a base do BioLiP os nimeros
de classificagdo de enzimas (numeros EC) foram recuperados do website e os arquivos
FASTA com as sequéncias de proteinas, baixados e apresentados ao iFeatures (CHEN et al.,

2018) para geracao de recursos.

3.2. SELECAO DE ALGORITMOS CLASSIFICADORES

Para priorizar os algoritmos de aprendizado usados nos experimentos, realizamos a
selecdo de modelos via abordagem global em CATH, BioLiP e Silva, usando validacdo
cruzada de 10-folds, quantidade de folds mais popualr utilizado nos estudos, para seis
algoritmos diferentes (Tabela 2):

(a) XGBoost: Baseado em Arvore de Decisdo com Aumento de Gradiente (Anon
n.d.). O principio do Aumento de Gradiente ¢ a capacidade de combinar resultados de
muitos classificadores fraco, como arvores de decisdo, que se combinam para formar
algo parecido com um comité forte de decisdo.
(b) Random Forest: E criada a partir da combinagio de Arvores de Decisdo, ou
seja, uma floresta, na qual cada arvore ¢ treinada sobre varias subamostras aleatoria
dos dados (BREIMAN, 2001). Diferente das arvores de decisdo simples, o Random
Forest busca a melhor caracteristica em um subconjunto aleatdrio de caracteristicas. A
combinac¢do de modelos cria uma diversidade e diminui a variancia em comparagdo a
uma arvore de decisdo Unica, melhorando assim o resultado geral e diminuindo o
sobreajuste de dados.
(©) Decision Trees: E um método de aprendizagem supervisionada, nio
paramétrico, que usa Arvores Binarias em problemas de classificagdo e regressdo. Seu
objetivo ¢ criar um modelo para predizer o valor de uma variavel alvo através de
regras de decisdo simples, inferidas a partir do conjunto de caracteristicas (BREIMAN
et al., 1984) Uma arvore de decisdo, por ter apenas um caminho a seguir, ¢ conhecida
por ter uma alta variancia, pois geralmente sobre ajusta os dados.

(d) Extremely Randomized Trees: Assim como o Random Forest, o Extremely

Randomized Trees, também conhecido como Extra Trees, ¢ um método de

combinac¢do de métodos de aprendizagem, baseado em arvores de decisao (GEURTS;
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ERNST; WEHENKEL, 2006). Entretanto, ele apresenta duas principais diferencas:
ndo faz reamostragem e as divisdes sdo aleatorias. Logo, no Extra Trees a
aleatoriedade ndo vem da reamostragem dos dados como o Random Forest, mas sim
da das divisoes aleatorias dos nds das arvores, causando uma baixa variancia.

(e) Radius Neighbors: Este classificador ¢ uma extensdo do classificador Nearest
Neighbor Search (Chazelle 1983), baseado em regressdo multipla, onde o vizinho
mais proximo € determinado pela distancia hiperparametro de raio. Tal classificador &
mais utilizado para dados esparsos, mais adequado para se utilizar em conjunto de
dados que conterh um numero maior de caracteristicas, e também quando a
multicolinearidade ¢ experimentada em conjunto. Multicolineridade ¢ a existéncia da
correlagdo entre varidveis independentes e dados modelados.

® Ridge: Este classificador também ¢ baseado em métodos de regressdo, assim
como Radius Neighbors (Hazarika et al. 2021). Ele penaliza os coeficientes
acrescentando na funcdo de custo do modelo para evitar overfitting. Isso ¢ benéfico
quando se tem poucos dados de treinamento disponiveis, no entanto, se o prazo de

penalidade for muito grande, pode resultar em underfitting.

Tabela 2. Selecio do modelo com as bases de dados hierarquicas (CATH, BioLiP e Silva) usando
validacao cruzada com 10 dobras.

Modelos Melhor acuracia
XGBoost 0.60
Random Forest 0.86
Decision Tree 0.79
Extra Trees 0.78
Radius Neighbors 0.08
Ridge 0.49

Decision Tree, Random Forest e Extra Trees tiveram os melhores desempenhos. Assim

para a sele¢ao da melhor abordagem eles foram comparados.

3.3.

ANALISES EXPLORATORIAS
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Nossa andlise utilizou abordagens de classificacdo hierarquica definidas na literatura
para avaliar sua utilidade e aplicabilidade (SILLA; FREITAS, 2011). Os algoritmos de
classificagdo utilizados foram implementados em Python, utilizando a biblioteca Scikit-learn
(PEDREGOSA et al.,, 2011). A configuragdo das maquinas utilizadas para realizar os

experimentos esta descrita na Figura 6.

Analises locais foram realizadas em Intel(R) Xeon(R) CPU E7-4850 @ 2.00GHz, 80 cores,
65.78 GB de memoria, CentOS Linux 7 (Core).

Anadlises globais foram realizadas Intel(R) Xeon(R) CPU ES5-2670 v3 @ 2.30GHz, 48
cores, 395.984 GB de memoria, CentOS Linux 7 (Core).

Figura 6. Configuracio das maquinas utilizadas para os experimentos.

Versoes gratuitas do CATH, BioLiP e Silva foram baixadas (Figura 7). O problema de
classificagdo hierarquica para CATH ¢ descrito como y = tree, y = SPL, & = FD, no
BioLiP, ¢ descrito como y = tree, y = SPL, & = PD, e no Silva ¢ descrito como
y = tree, y = SPL, & = PD. As bases de dados CATH e BioLiP contém quatro niveis
de classificacdo, enquanto a base Silva possui 7 niveis, e em cada nivel podemos observar
uma representagdo de classe desbalanceada.

As andlises exploratdrias iniciais foram feitas na base Si/va. Para tais andlises foram
considerados apenas dois dominios, Archaea e Bacteria. Olhando a diferenca entre os niveis
(Anexo A - Figura Al) ja € possivel notar um desbalanceamento comparando os 7 niveis. Nos
primeiros niveis de classificagdo, dominio, filo e classe, foi possivel identificar um
desbalanceamento entre os rétulos de classificagdo (Anexo A - Figura A2, A3 e A4). Nos
niveis mais profundos a maioria das classes demonstrou possuir até 50 sequéncias no nivel de
Género (Anexo A - Figura A7) e 5 sequéncias a nivel de Espécie (Anexo A - Figura AS).
Observa-se que quanto mais profundo, mais complexo se torna o trabalho de classificagao
devido a quantidade de sequéncias por classes.

Outro fator que também foi encontrado na base de dados do Silva foi a ndo curadoria
dos dados. A nivel de Familia, 10.636 sequéncias classificadas sdo desconhecidas ou incertas
(Anexo A - Figura A9), enquanto a nivel de género esse valor aumenta para 90.759
sequéncias (Anexo A - Figura A10), e a nivel de espécie para 1.345.239, o que corresponde a
78% de toda a base (Anexo A - Figura A10). Essas observagdes demonstram que além da nao
curadoria dos dados essa base também enfrenta a rotulagem de profundidade parcial. Levando

em conta os problemas de curadoria, profundidade de classificacdo, desbalanceamento das


https://sciwheel.com/work/citation?ids=704079&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120274&pre=&suf=&sa=0

27

classes e profundidade parcial, optamos por incluir nas andlises de avaliacdo as bases do
CATH e BioLiP, devido a menor complexidade, e apenas elas serdo citadas a partir de agora.
De uma perspectiva de cima para baixo, na Figura 8, € possivel observar a distribuicao
das classes em ambos os conjuntos de dados. A divisdo dos agrupamentos segundo a
classificagdo dos dados, mostra o primeiro e segundo niveis da hierarquia da taxonomia das

bases de dados, destacando a natureza altamente desbalanceada e o numero variavel de

classes nos diferentes niveis.

CATH: version 4.2
BioLiP: version 2019-07-15
Silva: version 128

KEGG: version 2022-03-10

Figura 7. Versdes usadas das bases de dados.

A BioLip B CATH

Class level: Clusters per labels Class level: Clusters per labels

/
\;; . y/
Labels Labels )
6 per level 4 per level
Samples Samples
mean: 6,087 mean: 7,684
std: 4,838 std: 6,622
V:0.79 V:0.86

Figura 8. Distribuicio de entradas em cada classe de BioLiP (A) e CATH (B) de uma perspectiva
de cima para baixo. A divisdo de agrupamentos demonstra o primeiro nivel de cada uma das classes e
o tamanho dos circulos apresenta o nimero de amostras para cada classe.

Em relagdo a topologia, a medida que descemos no nivel da arvore, ambas apresentam
um crescimento exponencial do nimero de classes ou rotulos (Tabela 3 e Anexo B). No

ultimo nivel, hd uma média de nove classes por n6 para o CATH e 23 para BioLiP, com uma
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representacao média de 46 e 177 amostras por classe, respectivamente. A disparidade entre a
média e o desvio padrdo (STD) dos dados indica uma alta dispersdao no conjunto de dados. A
razdo entre essas medidas, denominada como Coeficiente de Variacdo (), mostra o grau de
variacdo das amostras em cada nivel. V' é amplamente utilizado para medir a dispersao de
dados ou para avaliar problemas em resultados de experimentos (BEDEIAN;
MOSSHOLDER, 2000; BROWN, 1998; REED; LYNN; MEADE, 2002). V indica quao
grandes as diferencgas dentro do grupo tendem a ser em comparagdo com sua média. O limiar
utilizado para avaliar a dispersao de um conjunto varia de acordo com o dominio. No entanto,
em termos de distribuicao estatistica, o S7D de uma distribuicdo exponencial ¢ igual a sua
média, entdo seu V ¢ igual a 1. Distribuigdes com V' < 1 sdo consideradas de baixa variancia,

enquanto aquelas com V' > 1 sdo consideradas de alta varia¢ao (TTAN, 2005).

Tabela 3. Caracterizacio das bases de dados em relacio a numero de classes e amostras por
nivel.

1° Level 2° Level 3° Level 4° Level

CATH BioLiP CATH BioLiP CATH BioLiP CATH BioLiP

por nivel 4 6 26 23 520 32 654 206
Classes

por n6 - - 10 11 46 6 9 23

média 7,684.25| 6,087.67| 1,182.19| 1,578.52 59.00( 1,121.69 46.00 177.31

Amostras |STD

6,622.29

4,838.16

2,310.56

2,351.38

291.00

2,868.25

509.00

532.99

4

0.86

0.79

1.95

1.49

4.93

2.56

11.07

3.01

A Tabela 3 mostra que, no primeiro nivel, CATH e BioLiP t€ém quase a mesma
variagdo, que ¢ inferior a 1. No segundo nivel, esse valor aumenta de forma consistente,
principalmente em CATH. No terceiro nivel as diferencas entre os conjuntos de dados
tornam-se mais proeminentes, com o STD para o ultimo nivel de CATH sendo 11 vezes maior
que sua média, ao contrario do STD do BioLiP, que ¢ trés vezes maior. Essas caracteristicas
reforcam os desafios de classificagdo que apresentamos anteriormente: um grande nimero de
classes para um mesmo no, uma representacdo desbalanceada dessas classes e a dificuldade

de classificar os n6s a medida que o nivel se aprofunda.
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Em relagdo ao problema de previsao por profundidade, no BioLiP uma amostra nem
sempre ¢ anotada até o ultimo nivel, permitindo uma marcacdo parcial de profundidade.
Portanto, se a classe dos ultimos niveis estiver indisponivel ou duplicada, a ultima

classificagdo ¢ considerada uma folha.

3.4. ENGENHARIA DE CARACTERISTICAS

Usamos descritores de composi¢ao de aminoacidos de iFeature (CHEN et al., 2018)
para rA Tabela 3 mostra que, no primeiro nivel, CATH e BioLiP tém quase a mesma variacao,
que ¢ inferior a 1. No segundo nivel, esse valor aumenta de forma consistente, principalmente
em CATH. No terceiro nivel as diferencas entre os conjuntos de dados tornam-se mais
proeminentes, com o STD para o tltimo nivel de CATH sendo 11 vezes maior que sua média,
ao contrario do STD do BioLiP, que ¢ trés vezes maior. Essas caracteristicas reforcam os
desafios de classificacdo que apresentamos anteriormente: um grande numero de classes para
um mesmo nod, uma representacdo desbalanceada dessas classes e a dificuldade de classificar
os nés a medida que o nivel se aprofunda.

Em relagdo ao problema de previsao por profundidade, no BioLiP uma amostra nem
sempre ¢ anotada até o ultimo nivel, permitindo uma marcagdo parcial de profundidade.
Portanto, se a classe dos ultimos niveis estiver indisponivel ou duplicada, a ultima
classificagdo ¢ considerada uma folha.epresentar proteinas em BioLiP, pois estes foram
amplamente utilizados em trabalhos anteriores de modelagem de informagdes neste banco de
dados (AKCESME, 2015; SHEN; TANG; GUO, 2019; SONG et al., 2019). Assinaturas
baseadas em grafos foram usadas para representar estruturas de proteinas em CATH, usadas
também anteriormente para modelar estrutura e fun¢ao de proteinas (DA SILVA et al., 2022;
DA SILVEIRA et al., 2009; PIRES; ASCHER, 2016; PIRES et al., 2013), prever efeitos de
mutacdo (MYUNG et al., 2020; PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014a, 2014b; PIRES;
ASCHER, 2017; PIRES; BLUNDELL; ASCHER, 2016; PIRES; RODRIGUES; ASCHER,
2020; RODRIGUES; ASCHER; PIRES, 2018) e de modelar a hierarquia do CATH (PIRES et
al., 2011). Neste estudo, escolhemos descritores conhecidos e validados para cada banco de
dados, uma vez que avaliar conjuntos de descritores ideais estava fora do escopo do presente

trabalho.

Valores de Shapley (LUNDBERG; LEE, 2017) sdo usados para simplificar os modelos

preditivos e reduzir os requisitos de tempo computacional, eles explicam a contribui¢do das
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caracteristicas em todas as combinagdes possiveis de um modelo supervisionado. Para o
BioLiP, foram selecionados as 60 melhores caracteristicas classificadas pelo valor de Shapley
e avaliamos o modelo usando o Coeficiente de Correlagdo de Matthew (MCC) e Revocagdo.
Nao observamos alteracdo nas métricas apos a variagdo do numero de caracteristicas (Figura
9), o que mostra que usar 60 foi o suficiente para avaliar as abordagens (Figura 10). Para o
CATH, 10 caracteristicas foram selecionadas pela distancia entre os carbonos o (a lista final
das feicdes utilizadas pode ser encontrada no Anexo C). Uma descricdo detalhada dos

procedimentos de selecdo das caracteristica esta disponivel abaixo.

Comparison between features selection

1.0-
0.8-
0.6-
v
(=]
&
0.4-
0.2-
—— Shapley
------- Chi-squared Recall
0.0- —-— Random Forest B Matthews Corrcoef
50 100 150 200 250 300 350 400

Number of Selected Features

Figura 9. Utilizacao das métricas MCC e Revocac¢do para comparacio entre métodos de selecio
de caracteristicas. Os métodos valores de Shapley, Qui-quadrado e importancia das caracteristicas
segundo método Random Forest; foram comparados variando o nimero de caracteristicas no BioLiP.
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Figura 10. Figura gerada automaticamente por valor Shapley com as primeiras 20
caracteristicas mais importantes para o BioLiP. O numero de caracteristicas acima de 60 ndo
alterou os resultados, selecionamos as 60 caracteristicas mais importantes, segundo Shapley.

3.4.1. ENGENHARIA DE CARACTERISTICAS NO CATH

Cutoff Scanning Matrix (CSM) (PIRES et al., 2011) gera vetores de caracteristicas que
representam padroes de distancia entre residuos de proteinas. A motivacao por trds do CSM ¢
o fato de que proteinas com diferentes dobras e func¢des terem distribuicdo de distincias
significativamente diferentes entre seus residuos, e a similaridade de proteinas ¢ refletida
nessas distribui¢cdes de distdncia. O CSM gera assinaturas com base nas distancias minima e
maxima entre carbonos alfa em uma estrutura (PIRES et al., 2011). Esta distancia ¢ escaneada
com um passo incremental.

Geramos 100 conjuntos de fei¢des usando SA como minimo e 30A como distincia
méaxima com um passo de 2A. Para escolher apenas um conjunto de caracteristicas,

realizamos validagdo cruzada de /0-folds com trés algoritmos diferentes, Decision Tree,
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Random Forest e Extremely Randomized Trees com o melhor conjunto contendo 10

caracteristicas no total (Anexo C).

3.4.2. ENGENHARIA E SELECAO DE CARACTERISTICAS NO BioLiP

iFeature (CHEN et al., 2018) ¢ um kit de ferramentas Python para calcular uma ampla
gama de descritores de caracteristicas estruturais e fisico-quimicas de proteinas e sequéncias
peptidicas. Extraimos 420 caracteristicas usando os diferentes descritores disponiveis no
iFeature. A fim de selecionar as caracteristicas mais importantes para descrever os dados do
BioLiP, realizamos uma validagao cruzada com /0-folds e avaliamos o MCC variando o
nimero de caracteristicas selecionadas, com base na técnica de grid-search (BERGSTRA,
2012). Apo6s cada etapa de grid-search, analisamos a importancia das caracteristicas usando o
valor de Shapley (SHAPLEY, 1953). Comparamos os resultados do valor de Shapley com
duas outras técnicas de selecdo das caacetristicas através do score classificacdo dos dados:
Qui-quadrado e Importancia da Floresta Aleatoria (Figura 9). Usando essa comparagao,
concluimos que o valor de Shapley ¢ bom para representar o conjunto de dados, em vez de
outros métodos. Portanto, selecionamos as 60 caracteristicas mais importantes, de acordo com

Shapley (Figura 10 demonstra apenas 20 caracteristicas por restricdo de geracao da imagem).

3.5. ELABORACAO DOS CONJUNTOS DE TREINAMENTO E TESTE

Apds a sele¢do das funcionalidades, foi realizado o balanceamento de classes para
ambas as bases, utilizando o ultimo nivel como referéncia. Testamos 6 métodos de
subamostragem: Random under-sampling for the majority class, Near Miss, Condensed
Nearest Neighbor Rule, Tomek Links, Edited Nearest Neighbor Rule, Neighbourhood
Cleaning Rule, Cluster Centroids (HART, 1968; MANI; ZHANG, 2003; SONNENBURG et
al., 2010) e 2 métodos hibridos: SMOTE e SMOTE-Tomek (sobre e subamostragem)
(BATISTA et al., 2003; CHAWLA et al., 2002). O melhor desempenho foi observado com o
método Near Miss, que ¢ baseado no algoritmo nearest neighboring. A regra heuristica Near
Miss seleciona as amostras da classe majoritaria que possuem a menor distdncia média das
amostras mais distantes da classe negativa. Através da biblioteca Python imbalanced-learn
(GUILLAUME LEMAAND FERNANDO NOGUEIRA; ARIDAS, 2017), foi possivel fazer
um conjunto de semi-balanceamento contendo mais de 1.000 amostras no BioLiP e 500
amostras no CATH. Figura 11 mostra as distribuigdes das classes antes e depois das

abordagens de balanceamento. Para cada nivel nas abordagens locais e para o ultimo nivel nas
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abordagens globais, usamos apenas classes que tivessem pelo menos 10 amostras. Isso foi
empregado para garantir que uma amostra por fold estaria disponivel para fins de validag¢ao
cruzada. Portanto, o nimero de amostras e classes pode variar dependendo da abordagem

(Anexo B e C).

A BioLip B CATH
Substrate Specificity Level Superfamily Level

=
O
z
<
a8
-
Samples Samples
mean: 177 mean: 46
std: 532 std: 509
V: 3.00 V:11.06
=
O
z
<
m
Samples Samples
mean: 127 mean: 41
std: 224 std: 121
Vi1.76 V:2.95

Figura 11. Estatisticas das amostras antes e apés o balanceamento. O coeficiente de variagdo (V)
representa a razao entre o desvio padrao (STD) e a média.

3.6. ANALISE DE DESEMPENHO DE ABORDAGENS HIERARQUICAS

Analisamos trés abordagens hierarquicas: Global, Nivel e No6. Nesse sentido, os
conjuntos de dados foram testados e avaliados de acordo com cada abordagem. Inicialmente,
a selegdo do algoritmo foi realizada com seis classificadores de aprendizado de maquina
(Tabela 2). Trés classificadores foram selecionados e comparados: Decision Tree, Random

Forest e Extremely Randomized Trees.
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Depois, as avaliagdes foram realizadas comparando as trés abordagens sob validagdo
cruzada com /0-folds (ALLEN, 1974; STONE, 1977) e calculando a acuracia balanceada (BL
ACC), MCC, éarea abaixo da curva ROC (AUC), F-score hierarquico (KIRITCHENKO et al.,
2005). Como os métodos hierarquicos requerem medidas especificas para avaliar os
resultados, empregamos F-score, Precisdo e Revocacdo hierdrquica, originalmente propostos
por Kiritchenko S, Matwin et al (KIRITCHENKO et al., 2005) e recomendados por Silla e
Freitas (KIRITCHENKO et al., 2005; SILLA; FREITAS, 2011). Essas medidas consideram
ndo apenas a previsdo da folha, mas também todos os ancestrais da classe em um grafo
hierarquico, exceto a raiz. As equagdes 1 e 2 descrevem a precisdo hierarquica (hP) e a
hierarchical recall (hR). Essas medidas combinadas sdo apresentadas em F-score hierdrquico
(hF) (Equagdo 3), em que Ci e Zi correspondem, respectivamente, a um conjunto de classes

de teste e preditas para uma instancia i.

__ Xi|ZinCi|
hP = Ye |Zi|
_ Xi|ZinCi|
hR Ye |Ci|

__ 2*hP*hR

hF P+ hR O


https://sciwheel.com/work/citation?ids=6461179,12575305&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120245&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120245&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120245&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120245,704079&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, avaliamos as abordagens Global e Local em conjuntos de dados
hierarquicos. Os modelos de aprendizado de maquina foram construidos seguindo a extracao
e selecdo de caracteristicas usando trés algoritmos diferentes (Decision Tree, Random Forest e
Extremely Randomized Trees) e avaliados sob validagdo cruzada de 10-folds.

As tarefas de balanceamento e filtragem aplicadas em ambos os conjuntos de dados
diminuiram a dispersdao das amostras no ultimo nivel, considerando a distribui¢cdo de classes
por nivel e por n6. Em ambos os conjuntos de dados, obtivemos uma diminui¢do substancial

na relacdo entre a média e o desvio padrdo das amostras, representado pelo 7 no ultimo nivel

(Figura 12).

A BioLip Topology B CATH Topology
i Subclass  Sub-subclass :::::IY:I‘; Class Architecture  Topology Superfamily
Labels Labels Labels Labels
Labels Labels Labels Labels 4 per level 23 perlevel 324 per level 371 per level
6 per level 22 per level 29 per level 206 per level 17 per node 128 per node 52 per node
15 per node 17 per node 46 per node Samples
Samples mean: 3,845 pl /| Samy
mean: 4,374 pl pl S; | std: 3,298 mean: 669 mean: 47 mean: 41
std: 3,740 mean: 1,191 mean: 902 mean: 127 V: 0.86 std: 1,289 std: 262 std: 122
V: 0.86 std: 1,859 std: 2,613 std: 225 Vi 1.93 V:5.54 V:2.94
V: 1.56 V:2.90 V:1.76

Figura 12. Topologia do BioLiP (A) e CATH (B) ap6s balanceamento e filtragem das classes.
Cada nivel mostra o nimero de classes (rotulos) e as estatisticas resumidas de amostras por classe.

4.1. ABORDAGENS LOCAIS: COMPORTAMENTO NiVEL A NiVEL

Nesta secdo, analisamos os resultados entre as abordagens Locais, que sdao divididas
em NO e Nivel. Essas abordagens foram comparadas usando métricas de acurécia balanceada

e MCC (Figura 13), tempo e memoria usados para treinar os respectivos modelos em cada
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nivel (Figura 14). Métricas de desempenho convencionais, AUC e F-score também foram

calculadas (Figura 15). Nas proximas subsecdes, descrevemos e analisamos o comportamento

do modelo em cada nivel.

Metric BALANCED ACCURACY MCC
Database BioLip CATH BioLip CATH
Approach Node Level |Node |Level |[Node |Level Node | Level
DT 0.48 0.48
Level1 |RF 048 048
ET 0.50 0.50
DT 0.39 0.26
Level 2 RF 044 027
ET 042 0.27
DT 0.26 0.1
Level3 |RF 0.30 0.15
ET 0.29 0.15
DT 0.34 0.10
Level4 |RF 043 0.25
ET 0.41 0.24

Figura 13. Resultados das métricas e selecio de modelos por nivel para abordagens locais.
Comparagdo de abordagens na selecdo de modelos entre Decision Tree (DT), Random Forest (RF) e
Extra Trees (ET) usando acuracia balanceada e MCC. As cores gradientes indicam resultados
maximos em verde escuro € minimos em branco.
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Metric Time Memory
Database BioLip CATH BioLip CATH
Approach Node Level Node Level |[Node Level Node |Level
DT
Level1 |RF
ET
DT
Level 2 |RF
ET
DT
Level 3 |RF
ET
DT
Level4 |RF 1.00 1.00 1.00 1.00 0.62 0.88 0.69 0.75
ET 0.68 0.55 0.87 0.48 0.66 0.93 1.00 1.00

ONEE |1

Figura 14. Resultado da medicio de tempo e memoria da selecio de modelo. Comparagdo na
selecdo de modelos entre DT, RF e ET. As cores gradientes indicam resultados maximos em verde
escuro e minimos em branco.

*Tempo em minutos.

®Memoria em GB.
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Metric AUC F-SCORE
Database BioLip CATH BioLip CATH
Approach Node |Level Node Level Node Level Node
DT

Level 1

Level 2

Level 3

Level 4

O[T 1

Figura 15. Meétricas de resultados de selecdo de modelos por nivel para abordagens locais.
Comparagdo de abordagens na selecdo de modelos entre DT, RF e ET usando métricas de AUC e
F-score. Os valores utilizados referem-se ao tltimo fold da validac¢do cruzada de 10-folds. As cores do
mapa de calor indicam resultados maximos em verde escuro, minimos em tons de vermelho e ponto
médio em cinza.

4.1.1. NIVEL1

O esforgo para classificar conjuntos de dados hierarquicos no primeiro nivel foi o
mesmo nas duas abordagens (Nivel e N§), pois ambas geraram apenas um modelo nesse
nivel. A diferenca entre eles esta relacionada ao numero de classes previstas. No conjunto de
dados BioLiP, o modelo previu 6 classes; enquanto no conjunto de dados CATH, 4 classes
foram previstas (Figura 12). A representagdo das classes ¢ desbalanceada, ¢ o nimero de
rotulos para cada classe varia de 1 a 21 no CATH, e de 6 a 22 no BioLiP (Anexo D). Quanto
as amostras, 0 CATH possui uma grande classe majoritaria que representa 52,54% do total,
seguida por duas classes de tamanho intermedidrio (24,43% e 22,86% respectivamente), e
uma classe menor com 0,17% das amostras. Por sua vez, o BioLiP apresenta uma distribuicao
mais equilibrada de classes, com as trés maiores abrangendo 34,11%, 32,2% e 19,91% das
amostras, respectivamente. As outras trés classes do BioLiP possuem 8,33%, 2,87%e 2,55%

das amostras (Anexo D).
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Nao foi observada diferenca (p-valor > 0,23, teste T de Student) no desempenho
preditivo entre os diferentes modelos avaliados dentro de cada conjunto de dados, com
BioLiP apresentando resultados ligeiramente melhores do que CATH (Figura 13). No entanto,
o tempo de execucao necessario para treinar BioLiP com Random Forest, foi 63% maior do
que com Extra Trees, que apresentou desempenho semelhante, baseado em acuricia

balanceada e AUC (Figura 13).

4.12. NIVEL?2

No segundo nivel de hierarquia, as caracteristicas dos dois conjuntos de dados
permaneceram semelhantes: ambos produziram um modelo com 22 e 23 classes na
abordagem por nivel, respectivamente. Na abordagem por nd, o BioLiP teve 15 classes por nd
e 0 CATH teve 17 (Figura 11). V' também esta proximo de ambos os conjuntos de dados; no
entanto, neste nivel, excede 1, o que significa que os dados t€ém uma alta variancia.
Observamos uma diferenga entre as pontuagdes de desempenho das abordagens por nivel e né
para ambos os conjuntos de dados (Figura 13), com a abordagem por no superando a
abordagem por nivel em ambos (Figura 13). Essa diferenca foi observada apenas para o

CATH.

4.1.3. NIVEL3

No terceiro nivel, diferencas (p-valor < 0,01, teste T de Student) nas principais
caracteristicas dos conjuntos de dados podem ser responsdveis pelos diferentes
comportamentos observados nas tarefas de selecdo de modelos. Neste nivel, foi evidente a
elevada dispersao das classes em CATH, saltando de 23 classes por nivel para 324, e de 17
por no para 128. H4 também uma alta varidncia nas amostras, com V' aumentando quase 3
vezes em comparacdo com o segundo nivel. As alteragdes no BioLiP foram menos
significativas. Tinha 22 classes por nivel no segundo nivel e aumentou para 29 no terceiro.
Por outro lado, havia 17 classes por n6 no segundo nivel, e isso 0 numero permaneceu o
mesmo no terceiro nivel.

CATH apresentou diferengas (p-valor < 0,01, teste T de Student) entre as abordagens,
com melhor desempenho para a abordagem por nd, apesar do maior tempo de treinamento.
Nenhuma diferenga foi observada para BioLiP. Extra Trees foi o mais eficiente em termos de
tempo de execugdo do que Random Forest para a abordagem por nd, alcancando pontuagdes

preditivas semelhantes, com uma pequena diferenca no uso de memoria. Random Forest
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apresentou bons resultados com a abordagem por nivel, incluindo menos uso de memoria do
que Extra Trees, e gastando menos tempo em comparagdo com a abordagem por nd. Nesse
nivel, ambas as abordagens usaram memoria de forma semelhante, uma média de 5 GB para a
abordagem Node e 6 GB para Level (Figura 14).

4.14. NIVEL4

Por fim, no ultimo nivel, por utilizarmos a técnica de semi-balanceamento por
subamostragem, houve melhora em relacao aos V' das amostras em relacao ao terceiro nivel.
CATH apresentou maior consisténcia em ¥ comparado com BioLiP. Nesse nivel, observou-se

o mesmo padrio, ou seja, apenas CATH apresentou diferencas entre as abordagens (Tabela 4).

Tabela 4. Teste T de Student para avaliar a diferenca das métricas de acuracia balanceada e
MCC entre as abordagens por né e por nivel.

p-value
BLACC BioLiP Level 2 0.2278
BioLiP Level 3 0.2188
BioLiP Level 4 0.2860
BLACC CATH Level 2 0.0049
CATH Level 3 0.0009
CATH Level 4 0.0100
MCC BioLiP Level 2 0.3788
BioLiP Level 3 0.4567
BioLiP Level 4 0.3526
MCC CATH Level 2 0.0019
CATH Level 3 0.0008
CATH Level 4 0.0031
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Ao comparar as abordagens de nivel e nd, houve uma diferenca significativa no uso de
memoria no CATH. Isso pode estar associado ao niimero de classes ser muito maior na
abordagem local por nivel (371) do que na abordagem local por n6 (52) (Anexo D e Tabela
5).

Tabela 5. Teste T de Student para avaliar a diferenca entre as abordagens por né e por nivel, em
relacdo ao tempo de treinamento e memoria.

p-value
Time BioLiP 0.1751
Time CATH 0.3657
Memory BioLiP 0.1081
Memory CATH 0.0256

Em suma, quando comparamos Abordagens Locais ndo houve diferencas (p-valor >
0,28, teste T de Student) (Tabela 5) entre n6 e nivel para BioLiP. Para um banco de dados que
possui menos desequilibrio entre classe e rotulagem de profundidade parcial, a abordagem de
nivel pode ser uma opg¢ao melhor, considerando a complexidade de implementacdo da
abordagem por nd. No CATH, um banco de dados com profundidade de predicdo completa e
J alto em alguns niveis, observou-se diferenga (p-valor< 0,01, teste T de Student) entre as
abordagens por nivel e por nd. A abordagem por n6d produziu modelos mais especificos,
sendo a melhor opg¢do neste caso. Na proxima se¢ao, comparamos as abordagens locais com a

mais simples de classificar hierarquias: a abordagem global.

4.2. ABOORDAGENS GLOBAIS VERSUS LOCAIS

Para comparar de forma justa as abordagens global e local, usamos 4F considerando o
resultado do ultimo nivel das abordagens locais. A Figura 16 mostra a AF sob validagcdo
cruzada de /0-folds. Em geral, como esperado, Extra Trees € Random Forest tiveram melhor
desempenho em ambas as bases em todas as abordagens. Por outro lado, observamos um
comportamento diferente entre os conjuntos de dados em relagdo as abordagens. Enquanto
CATH teve melhor desempenho usando a abordagem global, BioLiP tem um melhor resultado
usando abordagens locais, como confirmado por analises anteriores. Além disso, ndo houve
diferenca (p-valor > 0,09, teste T de Student) entre as abordagens global e local para BioLiP,
enquanto ha diferenca para CATH (Tabela 6).
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A BioLip - Model selection all approaches B CATH - Model selection all approaches

Global
Local per level
B Local per node

1.0 Global 1.0
Local per level
W Local per node

0.8- 0.8-
0.6- 0.6-
w
=
0.4- 0.4-
0.2- 0.2-
0.0- R

Decision Tree Random Forest Extra Trees 00 Decision Tree Random Forest Extra Trees

hF

Figura 16. Comparacio entre os algoritmos de Decision Trees, Random Forest e Extra Trees na
selecio de modelos utilizando a hF. (A) Selecao de modelo realizada no conjunto de dados BioLiP
comparando as abordagens global, local por nivel e local por no. (B) Selecdo de modelo realizada no
conjunto de dados CATH comparando as abordagens global, local por nivel e local por no. As barras
de erro referem-se ao desvio padrao de desempenho para cada algoritmo.

Tabela 6. Teste T de Student para avaliar a diferenca entre as abordagens global e locais por né e
nivel.

p-value
N6 - Global 0.1046
BioLiP Nivel - Global 0.0977
N6 - Global 0.0004
hF CATH Nivel - Global 0.0009

Esses bons resultados usando a abordagem global para CATH podem estar
relacionados a rotulagem de profundidade total. Na abordagem global, podemos considerar
apenas as amostras classificadas até o ultimo nivel. Outro fator que pode ter contribuido para
esse resultado observado ¢ a falta de fluxo de informag¢des nos CATH. A topologia CATH nao
segue um caminho evolutivo, como outros conjuntos de dados bioldgicos (por exemplo, Pfam
(BATEMAN et al., 2000), bancos de dados taxondmicos (COLE et al., 2014; DESANTIS et
al., 2006; FEDERHEN, 2012; HINCHLIFF et al., 2015; PRUESSE et al., 2007), etc.);
portanto, o uso de abordagens locais nao sdo eficientes neste contexto, pois a hierarquia nao
reflete necessariamente as relagdes evolutivas de um nivel para outro no mesmo ramo, nem
para n6s no mesmo nivel. Como o 4° nivel do CATH ¢ diferente dos anteriores (e ndo possui

critérios rigidos de classificagdo), também realizamos uma avaliagdo utilizando apenas os 3


https://sciwheel.com/work/citation?ids=178721&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=1144269,227370,3955886,762287,1035054&pre=&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=1144269,227370,3955886,762287,1035054&pre=&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0,0
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primeiros niveis da hierarquia (Figura 17). Curiosamente, os resultados obtidos no nivel 3

foram consistentes com aqueles usando a hierarquia completa.

CATH - Model selection all approaches (3 firsts levels)

1.0 Global
Local per level
I Local per node

0.84

0.6 -

hF

0.4 1

0.2 1

0.0- . ‘ .
Decision Tree Random Forest Extra Trees

Figura 17. Comparacio entre os algoritmos de Decision Trees, Random Forest e Extra Trees na
selecio de modelos utilizando a métrica hF, usando os 3 primeiros niveis. A sele¢cdo do modelo
realizada, usou os 3 primeiros niveis no conjunto de dados CATH comparando as abordagens global,
local por nivel e local por nd. As barras de erro referem-se ao desvio padrdo do tempo ¢ memoria para
cada algoritmo.

Para o BioLiP, como esperado, um numero consideravelmente maior de classes na
abordagem global levou a um pior desempenho em comparagdo aos modelos locais (Tabela
7). Além disso, as abordagens locais sdo mais especificas. Isso permite que varios modelos
que podem manipular mais classes em comparacdo com a abordagem Global também lidem

com classes de profundidade parcial.
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Tabela 7. Comparacio entre classes usando modelos treinados a partir das abordagens globais e

locais.
Global Level (last level) Node
CATH BioLiP CATH BioLiP CATH BioLiP
Classes 204 589 654 206 608* 672%*
Samples/class 40 15 47 127 29 68
STD** 61 35 510 225 980 252

*Calculado a partir do nimero médio de classes multiplicado pelo nimero de modelos.

**Desvio padrao do numero de amostras por classe.

A Figura 18 mostra a compara¢do de uso de memoria e tempo de treinamento entre as

abordagens, bem como a diferenga no nimero de modelos para cada abordagem local em

cada nivel. A abordagem por Nivel produziu um modelo por nivel, com uso de memoria

intermediario e tempos de treinamento em cada nivel. A abordagem global produziu um

modelo reunindo todos os niveis, com uso constante de memoria e tempo de treinamento

independentemente do nivel. A medida que o numero de classes crescia e a profundidade

aumentava, mais tempo € memoria eram necessarios para treinar os modelos.
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Figura 18. Niimero de modelos gerados pelas abordagens locais e abordagem global relacionados
ao tempo e memoria gastos em tarefas de treinamento. O eixo y foi dividido em duas partes: na
parte superior, representamos o uso de memoria, para os painéis A e C, e o tempo de treinamento, para
os painéis B ¢ D; na parte inferior, representamos as quantidades de modelos. (A) Uso de memoria do
CATH. (B) O tempo de treinamento de CATH. (C) Uso de memoéria do BioLiP. (D) O tempo de
treinamento do BioLiP. As barras de erro referem-se ao S7D da média de tempo e memoria para cada
algoritmo.

A abordagem por n6é produziu um modelo para cada n6 pai na hierarquia. Os modelos
eram mais simples do que os da abordagem por nivel; no entanto, foi necessario lidar com um
nimero maior de modelos. Podemos observar que, em comparagdo com a abordagem global,
a abordagem local consumiu menos memoria (Figura 18, painéis A e C), pois tratou menos
dados por modelo. No entanto, o tempo de treinamento variou drasticamente dependendo do
algoritmo utilizado (Figura 18, painéis B e D). Random Forest, tanto para CATH quanto para
BioLiP, apresentou os maiores tempos de treinamento, sendo as Decision Tree o algoritmo
mais eficiente nesse quesito.

Como esperado, a abordagem global foi a mais exigente computacionalmente devido

ao numero de classes em um unico modelo. Comparadas as abordagens locais por né e nivel,
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a global teve 4.012 e 1.692 classes para o CATH, enquanto as locais por n6 e nivel BioLiP
totalizaram 654 e 206 classes, respectivamente (Anexo D).

No entanto, quando a base de dados possui rotulagem completa ¢ o objetivo da
classificagdo estd relacionado a sensibilidade, realizar os experimentos com a abordagem
global pode ser uma alternativa adequada e interessante. Caso contrario, mesmo que o banco
de dados tenha rotulagem de profundidade total, se o objetivo de classificacdo envolver
especificidade, pode ser vantajoso considerar abordagens locais para obter uma classificagao
mais eficiente em tempo de execugao.

Alternativamente, quando temos rotulagem de profundidade parcial, outros
componentes devem ser considerados, incluindo a dispersdo de classes e os recursos
computacionais disponiveis. De acordo com nossos resultados, se o banco de dados possui
baixa dispers@o nos niveis ou os recursos computacionais sao limitados, a abordagem de nivel
¢ mais adequada. A abordagem por né tende a ser adequada em situagdes de alta dispersao de

dados e quando o tempo € os recursos computacionais nao sao uma restri¢ao.

4.3. DIRETRIZES PARA MODELAGEM DE CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Com base nos resultados discutidos acima, desenvolvemos uma diretriz inicial para
auxiliar o processo decisério de modelagem de problemas de classificagdo hierarquica para
conjuntos de dados biologicos. O fluxograma da Figura 19 descreve a escolha das abordagens
a serem utilizadas, considerando os desafios de classificagdao detectados no conjunto de dados.
Os componentes dos desafios de classificagdo que consideramos sdo a classificacdo do nivel

de profundidade, a previsao pela profundidade e as classes desequilibradas.

Local per Node approach

Figura 19. Diretrizes para realizar uma analise hierarquica. O fluxo de trabalho usa o Coeficiente
de variagdo (V) (usado para medir a variagdo dos dados); os desafios geralmente enfrentados em
conjuntos de dados hierarquicos, como amostras ndo balanceadas e previsdo por profundidade
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(dividida em rotulagem de profundidade parcial e rotulagem de profundidade total); e a
disponibilidade de recursos computacionais para orientar a escolha de uma abordagem de classificagdo
adequada: Global, Local por Nivel ou Local por No.

A partir de uma analise exploratoria, recomendamos analisar a natureza desbalanceada
das classes no ultimo nivel, utilizando o coeficiente de variacdo (), que indica a dispersado
das amostras em relagdo a sua média. Em bancos de dados ndo balanceados, a abordagem
ideal ¢ aplicar uma técnica de balanceamento ou semi-balanceamento aos dados. A técnica de
semi-balanceamento ¢ preferencialmente utilizada quando as classes possuem um nimero
limitado de amostras, para evitar a subamostragem de classes, o que dificulta a generalizacao
do modelo.

Se o banco de dados tiver rotulagem de profundidade parcial, sugerimos a adocao de
uma das abordagens Locais, usando V para orientar a decisdo entre as abordagens Locais por
Nivel e Local por N6. Quando V ¢ até¢ 100 vezes a média (V' < 1) (REED; LYNN; MEADE,
2002), a abordagem Local por Nivel ¢ suficiente, alcangando bom desempenho com menos
recursos computacionais. Por outro lado, amostras com V' > 1 sdo consideradas altamente
dispersas, consumindo mais recursos computacionais. Neste caso, aconselhamos realizar a
classificagdo utilizando Local por Nivel somente quando ndo houver recursos computacionais
suficientes disponiveis, caso contrario sugerimos utilizar a abordagem Local por N6.

Para bancos de dados que apresentam rotulagem de profundidade total, o critério que
deve nortear os proximos passos € o objetivo da predicdo. A avaliagio de modelos de
aprendizado de maquina em termos de sensibilidade e especificidade pode ser descrita como a
capacidade do preditor de detectar verdadeiros positivos e verdadeiros negativos,
respectivamente. Quando o objetivo da modelagem preditiva envolve sensibilidade, a adogao
de uma abordagem Global ¢ adequada, apesar de ser mais custosa computacionalmente. Isso
também ¢ verdade quando o banco de dados tem rotulagem de profundidade parcial.
Alternativamente, se o banco de dados tiver rotulagem de profundidade total e o objetivo de
classificagdo envolver especificidade, ¢ necessario considerar abordagens locais para obter
um melhor desempenho de classificagao.

Embora o objetivo dessas diretrizes gerais ndo seja restringir o processo de
modelagem (por exemplo, uma avaliagdo empirica ainda ¢ necessaria), essas sugestdes podem
ser usadas como diretrizes iniciais para a analise de conjuntos de dados hierarquicos de até
quatro niveis. E essencial comegar com uma analise exploratoria detalhada do conjunto de

dados para identificar quais desafios de classificacdo hierarquica devem ser superados.
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Como sugestdo de uso de nossa diretriz para andlises futuras, fizemos algumas
recomendacdes com base nas caracteristicas dos bancos de dados, que podem ser consistentes
para bancos de dados com caracteristicas semelhantes (Figuras 19 e 20). Para CATH, se o
objetivo do trabalho for a especificidade, sugerimos que sejam priorizadas as abordagens
locais. Se o objetivo principal for a sensibilidade, uma abordagem global pode ser mais
adequada. Ligoes semelhantes podem ser potencialmente aplicadas a outros bancos de dados
com a mesma estrutura e dominio, como o Pfam (Tabela 1). Para o BioLiP, sugerimos uma
das abordagens locais: se houver poucos recursos computacionais disponiveis, a abordagem
por nivel pode ser a melhor opg¢do; caso contrario, a abordagem por ndé € uma opg¢ao
interessante. Além disso, como o KEGG também possui desafios e estruturas semelhantes ao
BioLiP, as mesmas ligdes podem ser aplicadas a ele. Observando os desafios e a estrutura dos
outros bancos de dados que analisamos (Tabela 1) e aplicando nossa diretriz, sugerimos usar a
abordagem local para Silva, GreenGenes, RDP, OTT ¢ NCBI Taxonomic. Esperamos que a

comunidade estenda essa andlise para esses bancos de dados no futuro. A Figura 20 resume

essas sugestoes.
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Exploratory analysis: Variation coefficient (V) evaluation
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Figura 20. Resumo da extensio de abordagens de aprendizagem hierarquica para diferentes
bancos de dados.
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5. CONCLUSAO

A abordagem de nivel produziu um unico modelo para classificar cada nivel, em vez
de um tunico grande modelo como a abordagem global. A abordagem por n6 produziu um
modelo para cada n6 em cada nivel da hierarquia, produzindo modelos mais especificos,
consequentemente usando menos memoria para cada modelo. Surpreendentemente, a
abordagem Global apresentou melhores resultados que as abordagens locais para o banco de
dados CATH, o que hipotetizamos poder estar vinculado a um dos componentes avaliados dos
desafios hierarquicos, a previsao por profundidade.

Neste trabalho, fornecemos uma diretriz para apoiar o processo de tomada de decisdo
em direcdo a uma abordagem para obter modelos mais robustos e generalizaveis para
classificar dados hierarquicos. Esta diretriz ¢ uma proposta inicial para racionalizar a
priorizagdo da estratégia de classificacdo hierdrquica com base nas propriedades do conjunto
de dados. Esperamos fornecer evidéncias iniciais para apoiar mais discussdes dentro da
comunidade cientifica, o que pode levar a uma avaliacdo mais aprofundada em diferentes
cenarios bioldgicos. Embora este trabalho se concentre principalmente em dados bioldgicos,
acreditamos que este guia pode ser aplicado a outros dominios do conhecimento onde dados

hierarquicos estao disponiveis.
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6. PERSPECTIVAS FUTURAS

Para a constru¢ao das metodologias de classificagdo hierarquica utilizando as trés
abordagens Global, Local por N6 e Local por Nivel foram desenvolvidos scripts e bibliotecas
em python a fim de facilitar a replicacdo das analises em outras bases. Em trabalhos futuros,
pretendemos fornecer tais bibliotecas computacionais para auxiliar a comunidade no processo
de decisdo para modelar dados hierarquicos.

As diretrizes iniciais aqui propostas foram experimentadas em bases de dados de até
quatro niveis. Como perspectivas futuras, as andlises de bases bioldgicas com niveis mais
profundos sdo sugeridas, como a base de dados do Silva. Além disso, pode-se também
explorar os resultados em bancos de dados com caracteristicas semelhantes recomendadas no
trabalho (Figuras 19 e 20), aprofundando o uso das diretrizes e contribuindo com a evolugao
da mesma.

Para a base de dados do Silva, além de enfrentar outros desafios, existe também o
desafio de se ter um conjunto de base de treino confiavel, visto que a base de dados nao ¢
curada. Para esse trabalho vamos utilizar a técnica de aprendizagem ativa. Ela traz como
principio a possibilidade do algoritmo de classificacdo/regressao selecionar um subconjunto
de dados que vai utilizar para treinar o preditor, a partir desse subconjunto, ele terd um melhor
desempenho (SETTLES, 2009). A estratégia que sera utilizada para a aprendizagem ativa sera
fundamentada em amostragem baseada em pool/ (LEWIS; GALE, 1994). Essa estratégia
considera um grande conjunto de dados ndo rotulados. Serdo feitas consultas selecionando um
subconjunto desses dados, e sera aplicado uma medida informativa, em seguida, o(s) dado(s)

mais informativo(s) sera(serao) selecionado(s).


https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120241&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=13120242&pre=&suf=&sa=0

52

Aprendizagem ativa

Acrescenta o Seed
—> como conjunto de ~ —»

treino
Dividir os dados em

subconjuntos 4

Treina e avalia o
model
Sim

—>

¥elhora da
medida de
qualidade
anterior?,

NAO

Y

A medida €
mformax_\va para Ssim Dados
um conjunto de para

treino? treino

NAO.

Figura 21. Algoritmo de aprendizagem ativa. Fluxograma utilizando a técnica de aprendizagem
ativa, alinhada a estratégia de amostragem baseada em pool.

Para melhor exemplificar como serdo trabalhadas cada base separadamente utilizando
aprendizagem ativa, ¢ proposto na Figura 21 um fluxograma do algoritmo. No contexto desse
trabalho, todas as bases de dados inicialmente serdo consideradas como conjunto de dados
nao rotulados. A primeira parte desse trabalho ja foi realizada, onde via curadoria manual,
2000 sequeéncias, 1% de toda a base, foram classificadas, e serdao utilizadas posteriormente
como seed inicial (DURAES et al., 2020).

Por fim, através do melhor tipo de abordagem, ¢ possivel se concentrar em conceber
as outras duas etapas propostas inicialmente no trabalho: Concepcao do preditor baseado na
base hierdrquica e Reclassificacdo da base hierarquica utilizando o preditor (Figura 4). Na
segunda etapa, os preditores poderdo ser desenvolvidos utilizando uma ou mais abordagens de
classificagdo hierarquica - a mais adequada segundo resultados na etapa andlise de
desempenho. Com isso, na terceira etapa, através dos preditores as bases de dados também
poderdo ser reclassificadas, tendo em vista a sua aplicabilidade e os desafios nela
apresentados. Os preditores junto as novas bases reclassificadas poderdo ser disponibilizados

para utilizagao e download.
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ANEXO A - REPRESENTACAO DA BASE DE DADOS SILVA POR NiVEL
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Figura Al. Resumo da quantidade de rétulos por nivel taxonémico na base Silva.
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Sequences quantity by Kingdom
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Figura A2. Classificagdo dos rotulos pelo nivel Dominio, Archaea e Bacteria na base Silva.
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Sequences quantity by Phylum

Figura A3. Quantidade de sequ
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Figura AS. Distribuicao de sequéncias por classificacdo a nivel de Ordem na base Silva.
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Figura A6. Distribuicdo de sequéncias por classificacdo a nivel de Familia na base Silva.
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Genus histogram
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Figura A7. Distribuicao de sequéncias por classificacdo a nivel de Género na base Silva.
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Figura A8. Distribuicao de sequéncias por classificacdo a nivel de Espécie na base Silva.
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Figura A9. Distribuicio de classificacio de sequéncias por Familia. Classificacdo das sequéncias
seguindo familias conhecidas (Know), desconhecidas (Unknown Family) e quando a classificacdo ¢é

incerta (Incertae sedis)
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Figura A10. Distribuiciao de classificacdo de sequéncias por Género. Classificacido das sequéncias
seguindo géneros conhecidos (Know) e desconhecidos (Uncultured)
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Figura All. Distribuicdo de classificacdo de sequéncias por Espécies. Classificacao das
sequéncias seguindo géneros conhecidos (Know), desconhecidos (Uncultured e Metagenome),
nao identificados (Unidentified), e classificados apenas pelo nivel Género (as Genus)
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ANEXO B - REPRESENTACAO DAS CLASSES POR NIVEL ANTES DO

BALANCEAMENTO
1° Level 2° Level 3° Level 4° Level
CATH BIOLIP |CATH BIOLIP |CATH BIOLIP |CATH BIOLIP
per level 4 6 26 23 520 32 654 206
Classes [per node |- - 10 11 46 6 9 23
mean 7,684.25| 6,087.67| 1,182.19] 1,578.52 59.00| 1,121.69 46.00 177.31
Samples |std 6,622.29| 4,838.16] 2,310.56] 2,351.38 291.00| 2,868.25 509.00 532.99
ve 0.86 0.79 1.95 1.49 4.93 2.56 11.07 3.01
Representacao das classes no Nivel 1
Number of
Class Samples labels Representation (%)
B 7.349 5 2391
i C 6.758 21 21.99
T D 16.371 14 53.26
" E 259 1 0.84
A 8.057 23 22.06
B B 11.026 10 30.19
(I) C 11.9 13 32.58
L D 2.687 8 7.36
113 E 1.45 7 3.97
F 1.406 6 3.85
Representacao das classes no Nivel 2
Class Samples Number of labels Representation (%)
B 6464 361 21.03
c C 13 3 0.04
A D 3524 118 11.47
; E 502 6 1.63
F 5780 250 18.80
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G 8332 161 27.11
429 12 1.40

I 28 6 0.09
J 3165 51 10.30

K 16 1 0.05

L 208 18 0.68

M 14 1 0.05

N 205 3 0.67

0 1474 163 4.80

P 31 1 0.10

Q 18 3 0.06

R 1 1 0.00

S 7 1 0.02

T 40 1 0.13

U 69 1 0.22

\% 137 1 0.45

W 10 1 0.03

X 14 1 0.05

Y 124 3 0.40

V4 131 26 0.43

AB 1 1 0.00

A 7354 19 20.13

B 4424 7 12.11

C 2935 8 8.04

D 6425 21 17.59

E 3034 7 8.31

B F 1823 9 4.99
I G 6326 15 17.32
(L) H 475 8 1.30
I I 192 3 0.53
b J 241 4 0.66
K 422 4 1.16

L 44 6 0.12

M 307 4 0.84

N 1457 13 3.99
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0 173 1 0.47
P 96 3 0.26
Q 188 5 0.51
R 164 4 0.45
S 1 1 0.00
T 21 1 0.06
U 3 1 0.01
A% 18 1 0.05
Y 183 1 0.50
Representacgao das classes no Nivel 3
Class Samples Number of labels Representation (%)
4 16 3 0.05
5 400 102 1.30
6 1 1 0.00
7 10 1 0.03
8 293 118 0.95
9 47 9 0.15
10 2082 274 6.77
C 11 2 1 0.01
A 12 43 9 0.14
! 14 3 1 0.01
H
15 82 3 0.27
16 17 2 0.06
18 3 1 0.01
19 6 1 0.02
20 1618 73 5.26
21 46 5 0.15
22 4 1 0.01
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24 2 1 0.01
25 222 62 0.72
26 1 1 0.00
27 3 1 0.01
28 82 26 0.27
29 172 23 0.56
30 987 109 321
31 13 7 0.04
32 1 1 0.00
33 26 3 0.08
34 6 3 0.02
35 5 1 0.02
36 4 3 0.01
37 25 3 0.08
38 5 1 0.02
39 33 1 0.11
40 2535 382 8.25
42 112 6 0.36
43 24 2 0.08
44 1 1 0.00
45 17 1 0.06
46 1 1 0.00
47 87 2 0.28
49 1 1 0.00
50 5087 363 16.55
51 1 1 0.00
54 4 2 0.01
55 3 1 0.01
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56 23 8 0.07
58 359 191 1.17
59 10 3 0.03
60 150 24 0.49
62 1 1 0.00
63 5 1 0.02
65 1 1 0.00
66 2 1 0.01
67 5 3 0.02
69 3 1 0.01
70 1227 278 3.99
75 5 2 0.02
76 13 1 0.04
77 5 1 0.02
78 2 1 0.01
79 77 4 0.25
80 68 5 0.22
81 9 3 0.03
82 3 1 0.01
85 6 2 0.02
87 1 1 0.00
89 4 2 0.01
90 56 5 0.18
91 26 9 0.08
92 1 1 0.00
93 1 1 0.00
95 1 1 0.00
98 77 11 0.25
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100 90 3 0.29
101 6 1 0.02
105 34 3 0.11
109 57 3 0.19
110 285 18 0.93
120 1260 182 4.10
128 168 60 0.55
129 131 10 0.43
130 93 8 0.30
132 33 13 0.11
135 2 1 0.01
140 140 18 0.46
141 4 1 0.01
142 6 2 0.02
144 3 1 0.01
148 1 1 0.00
150 349 80 1.14
155 14 1 0.05
160 280 76 0.91
166 1 1 0.00
167 9 3 0.03
168 4 2 0.01
169 1 1 0.00
170 56 6 0.18
175 6 2 0.02
176 16 1 0.05
180 187 9 0.61
182 2 1 0.01
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185 1 1 0.00
189 3 1 0.01
190 584 24 1.90
195 1 1 0.00
196 6 3 0.02
198 3 1 0.01
199 3 1 0.01
200 294 21 0.96
209 6 1 0.02
210 46 4 0.15
215 4 2 0.01
220 124 14 0.40
225 32 4 0.10
226 105 4 0.34
228 19 2 0.06
230 128 11 0.42
238 178 21 0.58
239 2 1 0.01
240 74 10 0.24
241 1 1 0.00
245 17 1 0.06
246 40 21 0.13
249 1 1 0.00
250 74 2 0.24
260 172 19 0.56
268 6 2 0.02
269 2 2 0.01
270 55 5 0.18
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272 19 6 0.06
274 22 10 0.07
275 27 6 0.09
280 37 3 0.12
285 3 2 0.01
286 15 10 0.05
287 321 99 1.04
288 2 2 0.01
290 42 7 0.14
300 133 31 0.43
305 1 1 0.00
309 38 1 0.12
310 114 27 0.37
320 36 3 0.12
330 37 10 0.12
340 35 8 0.11
342 5 1 0.02
350 41 2 0.13
357 159 16 0.52
360 105 11 0.34
365 27 2 0.09
366 18 2 0.06
367 7 1 0.02
370 7 2 0.02
372 1 1 0.00
375 9 1 0.03
379 17 3 0.06
380 16 2 0.05
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386 2 1 0.01
387 1 1 0.00
390 177 13 0.58
395 4 1 0.01
400 32 2 0.10
405 10 3 0.03
410 24 2 0.08
412 1 1 0.00
413 10 1 0.03
418 31 8 0.10
420 367 47 1.19
428 24 5 0.08
429 31 1 0.10
430 40 4 0.13
437 23 3 0.07
439 7 2 0.02
440 14 1 0.05
441 2 1 0.01
442 1 1 0.00
443 12 3 0.04
449 5 1 0.02
450 488 66 1.59
455 3 1 0.01
457 6 5 0.02
460 70 11 0.23
462 19 3 0.06
465 35 3 0.1
468 2 1 0.01
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470 150 11 0.49
472 70 16 0.23
479 14 3 0.05
480 7 2 0.02
486 7 1 0.02
489 2 1 0.01
490 101 16 0.33
497 31 1 0.10
499 8 2 0.03
500 32 4 0.10
505 48 4 0.16
506 8 2 0.03
510 154 4 0.50
519 2 1 0.01
520 36 5 0.12
525 6 1 0.02
530 113 8 0.37
532 4 1 0.01
533 55 3 0.18
540 61 3 0.20
550 78 6 0.25
555 17 1 0.06
559 38 4 0.12
560 16 1 0.05
565 69 5 0.22
569 3 1 0.01
570 13 1 0.04
572 7 1 0.02
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575 4 1 0.01
579 5 1 0.02
580 56 2 0.18
590 21 4 0.07
599 2 1 0.01
600 67 4 0.22
601 1 1 0.00
605 37 1 0.12
606 4 2 0.01
610 1 1 0.00
620 24 3 0.08
630 358 15 1.16
640 198 5 0.64
645 5 2 0.02
650 15 1 0.05
660 23 4 0.07
670 3 1 0.01
680 2 1 0.01
690 2 1 0.01
700 23 5 0.07
710 104 3 0.34
718 15 1 0.05
720 91 14 0.30
730 34 3 0.11
740 11 1 0.04
750 45 20 0.15
760 70 2 0.23
770 3 1 0.01
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780 17 3 0.06
790 6 2 0.02
800 36 2 0.12
810 11 1 0.04
820 6 1 0.02
830 58 1 0.19
840 12 1 0.04
850 28 2 0.09
860 17 2 0.06
870 35 4 0.11
880 4 1 0.01
890 26 10 0.08
900 26 2 0.08
910 35 4 0.11
920 62 9 0.20
930 103 10 0.34
940 16 4 0.05
950 42 3 0.14
960 23 5 0.07
970 24 5 0.08
980 28 5 0.09
990 10 1 0.03
1000 23 8 0.07
1010 30 3 0.10
1020 9 2 0.03
1030 14 1 0.05
1040 69 5 0.22
1050 147 13 0.48
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1060 21 3 0.07
1070 49 3 0.16
1080 26 2 0.08
1090 29 2 0.09
1100 3 1 0.01
1110 27 2 0.09
1120 33 13 0.11
1130 23 2 0.07
1140 20 4 0.07
1150 215 18 0.70
1160 37 3 0.12
1170 52 6 0.17
1180 32 2 0.10
1190 85 3 0.28
1200 108 25 0.35
1210 13 2 0.04
1220 49 16 0.16
1230 14 2 0.05
1240 50 8 0.16
1250 76 10 0.25
1260 99 14 0.32
1270 89 41 0.29
1280 110 30 0.36
1290 23 3 0.07
1300 53 9 0.17
1310 44 4 0.14
1320 8 3 0.03
1330 123 21 0.40
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1340 9 2 0.03
1350 47 14 0.15
1360 88 25 0.29
1370 107 20 0.35
1380 39 3 0.13
1390 42 4 0.14
1400 16 1 0.05
1410 36 4 0.12
1420 37 7 0.12
1430 6 2 0.02
1440 69 35 0.22
1450 15 2 0.05
1460 33 7 0.11
1470 6 2 0.02
1480 15 5 0.05
1490 124 42 0.40
1500 14 2 0.05
1510 8 3 0.03
1520 41 2 0.13
1530 22 3 0.07
1540 9 1 0.03
1550 13 1 0.04
1560 14 1 0.05
1570 17 5 0.06
1580 17 3 0.06
1590 5 1 0.02
1600 27 3 0.09
1610 12 2 0.04
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1620 14 5 0.05
1630 6 2 0.02
1640 19 3 0.06
1650 11 2 0.04
1660 34 7 0.11
1670 25 3 0.08
1680 20 4 0.07
1690 18 4 0.06
1700 7 2 0.02
1710 10 1 0.03
1720 21 4 0.07
1730 4 1 0.01
1740 46 20 0.15
1750 11 2 0.04
1760 17 2 0.06
1770 3 1 0.01
1780 17 1 0.06
1790 9 4 0.03
1800 7 4 0.02
1810 6 1 0.02
1820 6 2 0.02
1830 6 2 0.02
1840 8 1 0.03
1850 5 1 0.02
1860 2 1 0.01
1870 2 1 0.01
1880 4 2 0.01
1890 3 1 0.01
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1900 9 0.03
1910 1 0.00
1920 5 0.02
1930 1 0.00
1940 1 0.00
1950 1 0.00
1960 4 0.01
1970 1 0.00
1980 1 0.00
1990 2 0.01
2000 9 0.03
2010 8 0.03
2020 9 0.03
2030 4 0.01
2040 2 0.01
2050 3 0.01
2060 3 0.01
2070 1 0.00
2080 3 0.01
2090 4 0.01
2110 1 0.00
2120 2 0.01
2130 13 0.04
2140 6 0.02
2150 1 0.00
2160 3 0.01
2170 5 0.02
2180 2 0.01
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2190 1 0.00
2200 1 0.00
2210 1 0.00
2220 3 0.01
2230 1 0.00
2240 1 0.00
2250 1 0.00
2260 1 0.00
2270 1 0.00
2280 1 0.00
2290 3 0.01
2300 4 0.01
2310 17 0.06
2320 13 0.04
2330 6 0.02
2340 1 0.00
2350 12 0.04
2360 1 0.00
2370 1 0.00
2380 4 0.01
2390 1 0.00
2400 3 0.01
2410 3 0.01
2420 1 0.00
2430 1 0.00
2440 1 0.00
2450 2 0.01
2460 2 0.01




83

3020 4 0.01
3030 1 0.00
3040 1 0.00
3050 1 0.00
3060 6 0.02
3070 1 0.00
3080 2 0.01
3090 4 0.01
3100 3 0.01
3110 4 0.01
3120 3 0.01
3130 6 0.02
3140 3 0.01
3160 5 0.02
3170 1 0.00
3180 1 0.00
3190 1 0.00
3200 3 0.01
3210 38 0.12
3230 3 0.01
3250 1 0.00
3260 6 0.02
3270 1 0.00
3280 1 0.00
3290 10 0.03
3300 1 0.00
3320 1 0.00
3330 4 0.01
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3340 0.00
3350 0.01
3360 0.00
3370 0.01
3380 0.03
3390 0.01
3400 0.00
3410 0.01
3420 0.01
3430 0.02
3440 0.00
3450 0.02
3460 0.01
3470 0.01
3480 0.01
3490 0.00
3500 0.01
3510 0.00
3520 0.02
3530 0.00
3540 0.00
3550 0.01
3560 0.00
3570 0.01
3580 0.01
3590 0.00
3600 0.00
3610 0.01
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3620 0.00
3630 0.00
3640 0.00
3650 0.00
3660 0.02
3670 0.01
3680 0.01
3690 0.00
3700 0.00
3710 0.01
3720 0.02
3730 0.02
3740 0.01
3750 0.00
3760 0.00
3780 0.01
3790 0.00
3800 0.00
3810 0.01
3820 0.00
3830 0.00
3860 0.00
3870 0.00
3880 0.00
3890 0.00
3900 0.01
3910 0.01
3920 0.00
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3930 3 1 0.01
3940 1 1 0.00
3950 1 1 0.00
3960 1 1 0.00
3970 1 1 0.00
3980 1 1 0.00
3990 1 1 0.00
4000 1 1 0.00
4010 2 1 0.01
4020 2 1 0.01
4030 3 2 0.01
4040 1 1 0.00
4050 1 1 0.00
4060 1 1 0.00
4070 1 1 0.00
4080 5 1 0.02
4090 1 1 0.00
4100 2 1 0.01
4110 1 1 0.00
4120 4 2 0.01
4140 2 1 0.01
4150 1 1 0.00
4160 1 1 0.00
4170 1 1 0.00
4180 1 1 0.00
4190 1 1 0.00
4200 1 1 0.00

1 16093 205 44.06

2 3307 38 9.05
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o~ O

3 2978 51 8.15
4 1449 33 3.97
5 323 9 0.88
6 138 8 0.38
7 1736 37 4.75
8 98 4 0.27
9 14 2 0.04
10 601 3 1.65
11 2037 44 5.58
12 155 13 0.42
13 734 23 2.01
14 357 7 0.98
15 114 5 0.31
16 109 5 0.30
17 102 13 0.28
18 17 1 0.05
19 37 5 0.10
20 7 1 0.02
21 1610 65 4.41
22 494 31 1.35
23 994 26 2.72
24 557 47 1.52
25 129 2 0.35
26 113 5 0.31
27 203 7 0.56
30 4 3 0.01
31 27 1 0.07
34 2 1 0.01
98 8 2 0.02
99 1347 20 3.69

Representacao das classes no Nivel 4

Class

Samples

Representation (%)
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= 3 » 0O

1 3 0.01
10 12700 41.32
100 381 1.24

1000 162 0.53
10010 1 0.00
10050 2 0.01
10070 1 0.00
10090 10 0.03
1010 40 0.13
10110 1 0.00
10130 7 0.02
10140 11 0.04
10150 4 0.01
10160 1 0.00
10170 7 0.02
10180 1 0.00
10190 53 0.17
1020 15 0.05
10210 5 0.02
10220 1 0.00
10230 3 0.01
10240 7 0.02
10260 4 0.01
10280 1 0.00
102r8rA00 1 0.00
1030 15 0.05
10300 4 0.01
10310 3 0.01
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10320 7 0.02
10330 11 0.04
10350 1 0.00
10360 1 0.00
10380 4 0.01
10390 1 0.00
103p4tA03 1 0.00
1040 14 0.05
10400 1 0.00
10420 5 0.02
10440 5 0.02
10470 6 0.02
10480 2 0.01
10490 50 0.16
105 2 0.01
1050 11 0.04
10540 3 0.01
10550 1 0.00
10580 5 0.02
10590 2 0.01
1060 31 0.10
10600 1 0.00
10610 5 0.02
10620 1 0.00
10630 1 0.00
10640 2 0.01
10660 2 0.01
10670 1 0.00
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10680 1 0.00
10690 1 0.00
1070 14 0.05
10700 2 0.01
10710 3 0.01
10720 1 0.00
10730 1 0.00
10740 5 0.02
10750 1 0.00
10760 2 0.01
10770 2 0.01
10780 1 0.00
10790 4 0.01
1080 25 0.08
10800 4 0.01
10810 4 0.01
10820 1 0.00
10830 1 0.00
10840 1 0.00
10850 1 0.00
10860 22 0.07
10870 1 0.00
10880 2 0.01
10890 4 0.01
1090 19 0.06
10900 7 0.02
10910 1 0.00
10920 1 0.00
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10930 1 0.00
10940 1 0.00
10950 2 0.01
10960 1 0.00
10970 1 0.00
10980 1 0.00
10990 2 0.01

11 32 0.10

110 214 0.70
1100 59 0.19
11000 1 0.00
11010 1 0.00
11020 1 0.00
11030 2 0.01
11040 1 0.00
11050 2 0.01
11060 1 0.00
11070 1 0.00
11080 1 0.00
11090 1 0.00
1110 55 0.18
11100 1 0.00
11110 2 0.01
11120 3 0.01
11130 1 0.00
11140 1 0.00
11150 1 0.00
11160 1 0.00
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11170 2 0.01
11180 1 0.00
11190 1 0.00
1120 22 0.07
11200 1 0.00
11210 1 0.00
11220 1 0.00
11230 8 0.03
11240 1 0.00
11250 1 0.00
11260 2 0.01
11270 2 0.01
11280 1 0.00
11290 1 0.00
1130 19 0.06
11300 1 0.00
11310 1 0.00
11320 1 0.00
11330 1 0.00
11340 3 0.01
11350 4 0.01
11370 1 0.00
11380 3 0.01
11390 1 0.00
1140 15 0.05
11400 1 0.00
11410 1 0.00
11420 1 0.00
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11440 2 0.01
11450 3 0.01
11460 2 0.01
11480 1 0.00
11490 1 0.00
1150 16 0.05
11500 1 0.00
11510 1 0.00
11530 1 0.00
11540 1 0.00
11550 2 0.01
11570 1 0.00
11580 3 0.01
11590 1 0.00
1160 14 0.05
11600 1 0.00
11610 1 0.00
11620 1 0.00
11630 1 0.00
11650 1 0.00
11660 1 0.00
11670 1 0.00
11680 1 0.00
11690 1 0.00
1170 25 0.08
11700 1 0.00
11710 3 0.01
11720 1 0.00
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11730 1 0.00
11740 1 0.00
11750 1 0.00
11760 1 0.00
11770 1 0.00
11780 1 0.00
11790 1 0.00
1180 135 0.44
11800 1 0.00
11810 1 0.00
11820 1 0.00
11830 1 0.00
11840 1 0.00
11850 1 0.00
11860 1 0.00
11880 1 0.00
11890 1 0.00
1190 16 0.05
11900 1 0.00
11920 1 0.00
11930 1 0.00
11940 1 0.00
11950 1 0.00
11960 1 0.00
11970 1 0.00
11980 2 0.01
11990 1 0.00

12 33 0.11
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120 253 0.82
1200 10 0.03
12000 1 0.00
12020 1 0.00
12030 1 0.00
12050 1 0.00
12060 1 0.00
12080 1 0.00
12090 2 0.01
1210 14 0.05
12100 2 0.01
12110 1 0.00
12120 1 0.00
12140 1 0.00
12150 1 0.00
12160 1 0.00
12170 2 0.01
12180 1 0.00
12190 1 0.00
1220 49 0.16
12210 1 0.00
12220 1 0.00
12230 1 0.00
12240 2 0.01
12250 2 0.01
12260 2 0.01
12270 1 0.00
12280 1 0.00
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12290 1 0.00
1230 29 0.09
12300 1 0.00
12310 1 0.00
12320 1 0.00
12330 1 0.00
12350 1 0.00
12360 1 0.00
12370 4 0.01
12380 1 0.00
12390 1 0.00
1240 51 0.17
12420 1 0.00
12430 1 0.00
12440 1 0.00
12450 1 0.00
12470 1 0.00
12480 1 0.00
1250 8 0.03
12500 4 0.01
12520 1 0.00
12530 1 0.00
12540 1 0.00
12550 1 0.00
12570 1 0.00
12580 1 0.00
12590 1 0.00
1260 16 0.05
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12600 1 0.00
12610 3 0.01
12620 1 0.00
12630 1 0.00
12640 1 0.00
12650 2 0.01
12660 1 0.00
12670 1 0.00
12690 1 0.00
1270 8 0.03
12700 1 0.00
12710 1 0.00
12740 2 0.01
12760 1 0.00
12780 33 0.11
1280 17 0.06
1290 20 0.07

130 125 0.41
1300 8 0.03
1310 6 0.02
1320 15 0.05
1330 6 0.02
1340 6 0.02
1350 13 0.04
1360 32 0.10
1370 33 0.11
1380 11 0.04
1390 15 0.05
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140 471 1.53
1400 28 0.09
141 6 0.02
1410 6 0.02
1420 5 0.02
1430 10 0.03
1440 17 0.06
1450 17 0.06
1460 25 0.08
1470 13 0.04
1480 9 0.03
1490 14 0.05
150 494 1.61
1500 5 0.02
1510 13 0.04
1520 11 0.04
1530 8 0.03
1540 8 0.03
1550 4 0.01
1560 10 0.03
1570 6 0.02
1580 29 0.09
1590 7 0.02
160 77 0.25
1600 8 0.03
1610 8 0.03
1620 11 0.04
1630 5 0.02
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1640 5 0.02
1650 5 0.02
1660 8 0.03
1670 9 0.03
1680 6 0.02
1690 8 0.03
170 188 0.61
1700 19 0.06
1710 10 0.03
1720 5 0.02
1730 22 0.07
1740 8 0.03
1750 4 0.01
1760 18 0.06
1770 6 0.02
1780 8 0.03
1790 5 0.02
180 107 0.35
1800 8 0.03
1810 9 0.03
1820 267 0.87
1830 5 0.02
1840 7 0.02
1850 17 0.06
1860 29 0.09
1870 3 0.01
1880 10 0.03
1890 9 0.03
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190 84 0.27
1900 10 0.03
1910 15 0.05
1920 7 0.02
1930 16 0.05
1940 13 0.04
1950 15 0.05
1960 4 0.01
1970 24 0.08
1980 107 0.35
1990 3 0.01

20 2032 6.61
200 194 0.63
2000 109 0.35
2010 6 0.02
2020 48 0.16

20201wd5A02 1 0.00
2030 15 0.05
2040 5 0.02
2050 6 0.02
2060 13 0.04
2070 5 0.02
2080 6 0.02
2090 5 0.02

210 70 0.23
2100 5 0.02
2110 4 0.01
2120 4 0.01
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2130 5 0.02
2140 5 0.02
2150 4 0.01
2160 4 0.01
2170 5 0.02
2180 4 0.01
2190 5 0.02
220 71 0.23
2200 4 0.01
2210 5 0.02
2220 8 0.03
2230 5 0.02
2240 4 0.01
2250 4 0.01
2260 3 0.01
2270 3 0.01
2280 3 0.01
2290 3 0.01
230 66 0.21
2300 419 1.36
2310 2 0.01
2320 4 0.01
2330 3 0.01
2340 5 0.02
2350 2 0.01
2360 3 0.01
2370 7 0.02
2380 4 0.01




102

2390 3 0.01

24 17 0.06
240 103 0.34
2400 4 0.01
2410 3 0.01
2420 4 0.01
2430 3 0.01
2440 4 0.01
2450 6 0.02
2460 3 0.01
2470 5 0.02
2480 4 0.01
2490 4 0.01
250 60 0.20
2500 4 0.01
2510 4 0.01
2520 3 0.01
2530 4 0.01
2540 3 0.01
2550 3 0.01
2560 3 0.01
2570 7 0.02
2580 8 0.03
2590 3 0.01
260 231 0.75
2600 5 0.02
261 9 0.03
2610 3 0.01
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2620 8 0.03
2630 6 0.02
2640 1 0.00
2650 3 0.01
2660 6 0.02
2670 3 0.01
2680 1 0.00
2690 4 0.01
270 77 0.25
2700 5 0.02
2710 2 0.01
2720 2 0.01
2730 3 0.01
2740 2 0.01
2750 3 0.01
2760 3 0.01
2770 4 0.01
2780 2 0.01
280 59 0.19
2800 3 0.01
2810 3 0.01
2820 3 0.01
2830 5 0.02
2840 4 0.01
2850 3 0.01
2860 4 0.01
2870 2 0.01
2880 2 0.01
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2890 3 0.01
290 52 0.17
2900 2 0.01
2910 3 0.01
2920 3 0.01
2930 1 0.00
2940 2 0.01
2950 2 0.01
2960 2 0.01
2970 2 0.01
2980 2 0.01
2990 2 0.01

30 1118 3.64
300 599 1.95
3000 4 0.01
3010 1 0.00
3020 2 0.01
3030 2 0.01
3040 2 0.01
3050 8 0.03
3060 1 0.00
3070 2 0.01
3080 4 0.01
3090 2 0.01
310 49 0.16
3100 2 0.01
3110 2 0.01
3120 3 0.01
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3130 5 0.02
3140 1 0.00
3150 2 0.01
3160 2 0.01
3170 3 0.01
3180 2 0.01
3190 4 0.01

32 4 0.01
320 38 0.12
3200 2 0.01
3210 2 0.01
3220 2 0.01
3230 2 0.01
3240 1 0.00
3250 2 0.01
3260 2 0.01
3270 2 0.01
3280 1 0.00
3290 7 0.02
330 226 0.74
3300 1 0.00
3310 2 0.01
3320 2 0.01
3330 2 0.01
3340 2 0.01
3350 2 0.01
3360 2 0.01
3370 2 0.01
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3380 2 0.01
3390 1 0.00
340 61 0.20
3400 2 0.01
3410 2 0.01
3420 2 0.01
3430 4 0.01
3440 1 0.00
3450 2 0.01
3460 2 0.01
3470 2 0.01
3480 2 0.01
3490 1 0.00
350 43 0.14
3500 1 0.00
3510 2 0.01
3530 2 0.01
3540 2 0.01
3550 1 0.00
3570 1 0.00
3580 1 0.00
3590 1 0.00
360 116 0.38
3600 1 0.00
3610 1 0.00
3620 3 0.01
3630 1 0.00
3640 1 0.00
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3650 1 0.00
3670 1 0.00
3680 1 0.00
3690 4 0.01

370 62 0.20
3700 1 0.00
3710 2 0.01
3720 1 0.00
3730 1 0.00
3740 1 0.00
3750 1 0.00
3760 1 0.00
3770 1 0.00
3780 1 0.00
3790 1 0.00

380 50 0.16
3800 1 0.00
3810 1 0.00
3820 1 0.00
3830 1 0.00
3850 1 0.00
3860 1 0.00
3870 1 0.00
3880 2 0.01
3890 1 0.00

390 66 0.21
3900 1 0.00
3910 3 0.01
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3920 1 0.00
3930 1 0.00
3940 1 0.00
3950 1 0.00
3960 2 0.01
3970 1 0.00
3980 1 0.00
40 823 2.68
400 32 0.10
4000 1 0.00
4020 1 0.00
4030 2 0.01
4040 1 0.00
4050 1 0.00
4060 1 0.00
4070 2 0.01
41 2 0.01
410 56 0.18
4100 3 0.01
4110 1 0.00
4120 1 0.00
4130 1 0.00
4140 1 0.00
4150 3 0.01
4160 1 0.00
4170 1 0.00
4180 1 0.00
420 139 0.45
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430 38 0.12
44 5 0.02
440 42 0.14
450 76 0.25
460 48 0.16
470 31 0.10
480 26 0.08
490 35 0.11
50 564 1.83
500 26 0.08
510 38 0.12
520 23 0.07
530 28 0.09
540 32 0.10
550 24 0.08
560 37 0.12
570 25 0.08
580 30 0.10
590 25 0.08
60 777 2.53
600 27 0.09
610 20 0.07
620 189 0.61
630 22 0.07
640 27 0.09
650 44 0.14
660 32 0.10
670 23 0.07
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680 30 0.10
690 25 0.08

70 487 1.58
700 23 0.07
710 24 0.08
720 714 232
730 27 0.09
740 53 0.17
750 16 0.05
760 17 0.06
770 24 0.08
7700 3 0.01
780 19 0.06
790 57 0.19

80 489 1.59
800 35 0.11
810 20 0.07
820 18 0.06
830 22 0.07
840 17 0.06
850 38 0.12
860 15 0.05
870 21 0.07
880 77 0.25
890 41 0.13

90 344 1.12
900 12 0.04
910 9 0.03
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9100 2 0.01
920 59 0.19
9200 1 0.00
930 19 0.06
940 15 0.05
950 12 0.04
960 19 0.06
970 72 0.23
980 26 0.08
990 18 0.06
1 5237 14.34
2 2064 5.65
3 1809 4.95
4 1654 4.53
5 1229 3.36
6 1533 4.20
7 1177 3.22
B 8 796 2.18
! 9 818 2.24
0
L 10 381 1.04
[ 11 620 1.70
P
12 472 1.29
13 423 1.16
14 402 1.10
15 408 1.12
16 806 2.21
17 770 2.11
18 785 2.15
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19 288 0.79
20 274 0.75
21 516 1.41
22 465 1.27
23 374 1.02
24 437 1.20
25 229 0.63
26 131 0.36
27 355 0.97
28 203 0.56
29 86 0.24
30 293 0.80
31 119 0.33
32 76 0.21
33 169 0.46
34 147 0.40
35 147 0.40
36 164 0.45
37 534 1.46
38 116 0.32
39 550 1.51
40 192 0.53
41 115 0.31
42 143 0.39
43 133 0.36
44 48 0.13
45 203 0.56
46 334 0.91
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47 87 0.24
48 477 1.31
49 187 0.51
50 58 0.16
51 33 0.09
52 151 0.41
53 25 0.07
54 52 0.14
55 75 0.21
56 63 0.17
57 60 0.16
58 48 0.13
59 83 0.23
60 88 0.24
61 27 0.07
62 103 0.28
63 36 0.10
64 58 0.16
65 58 0.16
66 18 0.05
67 10 0.03
68 29 0.08
69 56 0.15
70 70 0.19
71 36 0.10
72 59 0.16
73 86 0.24
74 110 0.30
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75 17 0.05
76 3 0.01
77 19 0.05
78 75 0.21
79 20 0.05
80 15 0.04
81 23 0.06
82 26 0.07
83 24 0.07
84 37 0.10
85 37 0.10
86 35 0.10
87 10 0.03
88 86 0.24
89 21 0.06
90 26 0.07
91 97 0.27
92 79 0.22
93 25 0.07
94 17 0.05
95 78 0.21
96 20 0.05
97 73 0.20
98 66 0.18
99 32 0.09
100 51 0.14
101 25 0.07
102 8 0.02
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103 21 0.06
104 14 0.04
105 7 0.02
107 11 0.03
108 6 0.02
109 6 0.02
110 4 0.01
111 4 0.01
112 155 0.42
113 31 0.08
114 19 0.05
115 3 0.01
117 22 0.06
118 3 0.01
119 1 0.00
122 1 0.00
123 10 0.03
125 18 0.05
126 1 0.00
127 23 0.06
128 6 0.02
129 22 0.06
130 11 0.03
131 3 0.01
132 6 0.02
133 13 0.04
135 29 0.08
136 6 0.02
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137 11 0.03
138 4 0.01
139 11 0.03
141 4 0.01
143 10 0.03
144 9 0.02
145 19 0.05
146 87 0.24
147 7 0.02
148 55 0.15
149 3 0.01
150 2 0.01
151 20 0.05
152 3 0.01
153 61 0.17
154 4 0.01
156 2 0.01
157 5 0.01
158 23 0.06
159 6 0.02
161 4 0.01
163 1 0.00
164 2 0.01
168 14 0.04
169 13 0.04
173 5 0.01
174 1 0.00
175 19 0.05
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177 1 0.00
178 7 0.02
179 4 0.01
180 12 0.03
182 5 0.01
184 9 0.02
186 19 0.05
188 4 0.01
192 4 0.01
193 5 0.01
195 6 0.02
199 1 0.00
202 2 0.01
203 3 0.01
204 36 0.10
205 42 0.11
207 2 0.01
209 2 0.01
211 7 0.02
213 4 0.01
217 14 0.04
218 3 0.01
219 11 0.03
221 5 0.01
222 1 0.00
227 1 0.00
228 4 0.01
236 10 0.03
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237 1 0.00
242 1 0.00
247 4 0.01
248 1 0.00
251 1 0.00
252 4 0.01
253 9 0.02
255 8 0.02
262 3 0.01
263 4 0.01
267 41 0.11
268 3 0.01
271 4 0.01
272 6 0.02
274 1 0.00
275 6 0.02
276 2 0.01
289 6 0.02
290 3 0.01

- 3820 10.46




ANEXO C - REPRESENTACAO DAS CARACTERISTICAS DO CATH E BIOLIP
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AK

AL

AM

AN

AP

AQ

AR

AS

AT

AV

AW

AY

CA

CC

CD

CE

CF

CG

CH

CI

CK

CL

CM

CN

CP

CcQ

CR

CS

CT

Ccv

CwW

CY

DA
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DC

DD

DE

DF

DG

DH

DI

DK

DL

DM

DN

DP

DQ

DR

DS

DT

DV

DW

DY

EA

EC

ED

EE

EF

EG

EH

EI

EK

EL

EM

EN

EP

EQ
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ER

ES

ET

EV

EW

EY

FA

FC

FD

FE

FF

FG

FH

FI

FK

FL

M

FN

FP

FQ

FR

FS

FT

FV

FW

FY

GA

GC

GD

GE

GF

GG

GH
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GI

GK

GL

GM
GN
GP

GQ
GR

GS

GT

GV

GW
GY

HA
HC

HD
HE

HF

HG
HH
HI

HK
HL

HM

HP

HQ
HR

HS

HT

HV

HW
HY
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IA

IC

ID

IE

IF

IG

IH

II

IK

IL

M

IP

1Q

IR

IS

IT

v

Iw

Iy

KC

KG

KI
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KQ

KS

KT

KV
KW
KY

LA
LC
LD
LE

LF

LG
LH
LI

LK
LL

LM
LN
LP

LQ
LR
LS

LT

LV
LW
LY
MA

MC

MD

ME

MF

MG
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MH

MI

MK

ML

MM

MP

MQ

MR

MS

MT

MV

MW

MY

NA

NC

ND

NE

NF

NG

NH

NI

NK

NL

NM

NP

NQ

NR

NS

NT

NV

NW
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NY

PA

PC

PD

PE

PF

PG

PH

PI

PK

PL

PM

PN

PP

PQ

PR

PS

PT

PV

PW

PY

QA

QC

QD

QE

QF

QG

QH

QI

QK

QL

QM

QN
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QP

QQ

QR

QS

QT

Qv

QW

QY

RC

RE

RG

RI

RL

RN

RQ

RS

RT

RV

RW

RY

SA

SC

SD

SE

SF




129

SG

SH

SI

SK

SL

SM

SN

SP

SQ

SR

SS

ST

SV

SW

SY

TA

TC

TD

TE

TF

TG

TH

TI

TK

TL

™

N

TP

TQ

TR

TS

TT

TV
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™
TY
VA

VvC

VD

VE

VF

VG
VH

VI

VK

VL

VM

VP

VQ
VR

VS

VT

\'A%

\AM
VY

WA

WC

WD

WE

WF

WG

WH

WI

WK

WL

WM
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WP

wQ

WR

WS

WT

\\AY%

WwW

wY

YA

YC

YD

YE

YF

YG

YH

YI

YK

YL

YM

YP

YQ

YR

YS

YT

YV

YW

YY
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ANEXO D - REPRESENTACAO DAS CLASSES POR NIVEL DEPOIS DO

BALANCEAMENTO
1° Level 2° Level 3° Level 4° Level
CATH BIOLIP |CATH BIOLIP |CATH BIOLIP |CATH BIOLIP
per level 4 6 23 22 324 29 371 206
Classes
per node |- - 17 15 128 17 52 46
mean 3,845 4,374 669 1,191 47 902 41 127
Samples |std 3,298 3,740 1,289 1,859 262 2,613 122 225
Ve 0.86 0.86 1.93 1.56 5.52 2.90 2.94 1.76
Representacao das classes no Nivel 1
Class Samples Number of labels Representation (%)
B 3757 5 24.43
j(i C 3516 21 22.86
T D 8080 14 52.54
" E 26 1 0.17
A 5226 22 19.91
B B 8454 9 32.22
(I) C 8952 11 34.11
L D 2187 6 8.33
}I) E 753 6 2.87
F 670 6 2.55
Representacao das classes no Nivel 2
Class Samples Number of labels Representation (%)
B 3757 5 24.43
i C 3516 21 22.86
T D 8080 14 52.54
" E 26 1 0.17
n A 5226 22 19.91
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I B 8454 9 32.22
(E C 8952 11 34.11
I D 2187 6 8.33
P E 753 6 2.87
F 670 6 2.55
A 6017 17 22.93
B 3928 7 14.97
C 1764 8 6.72
D 5026 20 19.15
E 2236 7 8.52
F 1330 9 5.07
G 4017 14 15.31
H 245 5 0.93
I 73 1 0.28
B J 48 3 0.18
(I) K 207 1 0.79
L L 7 2 0.03
II> M 242 3 0.92
N 866 13 3.30
O 45 1 0.17
P 9 2 0.03
Q 50 2 0.19
R 62 4 0.24
S 1 1 0.00
T 7 1 0.03
U 5 1 0.02
A% 26 1 0.10
Representacao das classes no Nivel 3
Class Samples Number of labels | Representation (%)
c 4 2 2 0.01
A 5 423 99 2.75
LT; 8 201 114 131
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9 15 7 0.10
10 780 247 5.07
12 9 7 0.06
15 16 1 0.10
16 1 1 0.01
20 1386 70 9.01
21 8 5 0.05
22 1 1 0.01
25 108 58 0.70
27 1 1 0.01
28 42 22 0.27
29 57 22 0.37
30 490 108 3.19
31 2 2 0.01
35 1 1 0.01
36 4 3 0.03
37 1 1 0.01
38 1 1 0.01
39 5 1 0.03
40 1391 264 9.04
42 14 1 0.09
43 3 2 0.02
45 1 1 0.01
47 8 1 0.05
50 3888 196 25.28
54 1 1 0.01
56 8 6 0.05
58 400 189 2.60
59 3 2 0.02
60 51 23 0.33
66 1 1 0.01
69 1 1 0.01
70 1052 209 6.84
76 1 1 0.01
79 17 1 0.11
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80 12 4 0.08
81 1 1 0.01
85 1 1 0.01
87 1 1 0.01
&9 2 1 0.01
90 7 2 0.05
91 13 7 0.08
98 22 10 0.14
100 12 2 0.08
101 1 1 0.01
105 2 1 0.01
109 12 1 0.08
110 55 14 0.36
120 1075 181 6.99
128 108 58 0.70
129 39 8 0.25
130 19 4 0.12
132 12 7 0.08
140 39 14 0.25
150 242 78 1.57
155 4 1 0.03
160 183 74 1.19
170 7 3 0.05
175 1 1 0.01
180 31 7 0.20
190 151 21 0.98
199 1 1 0.01
200 61 19 0.40
209 1 1 0.01
210 7 3 0.05
215 1 1 0.01
220 22 10 0.14
225 4 2 0.03
226 11 3 0.07
228 3 1 0.02
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230 44 7 0.29
238 45 21 0.29
240 10 6 0.07
245 3 1 0.02
246 25 17 0.16
250 9 1 0.06
260 47 17 0.31
270 13 3 0.08
272 4 3 0.03
274 12 6 0.08
275 6 2 0.04
280 5 1 0.03
286 8 6 0.05
287 358 94 2.33
288 1 1 0.01
290 10 5 0.07
300 65 29 0.42
309 2 1 0.01
310 54 26 0.35
320 2 2 0.01
330 8 7 0.05
340 7 4 0.05
350 4 1 0.03
357 46 12 0.30
360 26 9 0.17
365 1 1 0.01
366 2 1 0.01
367 1 1 0.01
370 1 1 0.01
375 2 1 0.01
379 1 1 0.01
380 2 2 0.01
390 36 11 0.23
400 3 1 0.02
405 2 1 0.01
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410 4 1 0.03
413 2 1 0.01
418 6 4 0.04
420 133 45 0.86
428 3 2 0.02
429 8 1 0.05
430 6 4 0.04
437 6 3 0.04
439 1 1 0.01
440 1 1 0.01
443 1 1 0.01
450 234 63 1.52
460 17 8 0.11
462 1 1 0.01
465 4 2 0.03
470 29 9 0.19
472 26 13 0.17
479 4 3 0.03
480 1 1 0.01
489 1 1 0.01
490 16 12 0.10
497 1 1 0.01
499 1 1 0.01
500 4 1 0.03
505 4 1 0.03
506 2 1 0.01
510 27 1 0.18
520 2 1 0.01
530 25 7 0.16
532 1 1 0.01
533 11 3 0.07
540 9 2 0.06
550 19 2 0.12
555 3 1 0.02
559 6 3 0.04
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560 1 1 0.01
565 10 2 0.07
570 2 1 0.01
572 1 1 0.01
579 1 1 0.01
580 10 1 0.07
590 1 1 0.01
600 6 1 0.04
605 4 1 0.03
620 3 2 0.02
630 73 14 0.47
640 38 2 0.25
650 7 1 0.05
660 4 2 0.03
700 2 2 0.01
710 9 1 0.06
718 2 1 0.01
720 38 10 0.25
730 6 1 0.04
740 1 1 0.01
750 46 16 0.30
760 10 2 0.07
780 5 2 0.03
800 2 1 0.01
810 2 1 0.01
830 12 1 0.08
840 1 1 0.01
850 4 1 0.03
860 2 2 0.01
870 2 2 0.01
890 8 7 0.05
900 3 2 0.02
910 5 1 0.03
920 10 6 0.07
930 20 6 0.13
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940 3 2 0.02
950 4 1 0.03
960 4 4 0.03
970 3 3 0.02
980 3 3 0.02
990 2 1 0.01
1000 6 3 0.04
1010 9 2 0.06
1040 8 5 0.05
1050 30 11 0.20
1060 1 1 0.01
1070 13 3 0.08
1080 3 2 0.02
1090 4 1 0.03
1110 5 1 0.03
1120 17 10 0.11
1130 2 1 0.01
1140 6 1 0.04
1150 61 14 0.40
1160 7 2 0.05
1170 5 3 0.03
1180 5 1 0.03
1190 7 2 0.05
1200 44 21 0.29
1210 2 1 0.01
1220 22 13 0.14
1230 2 2 0.01
1240 11 5 0.07
1250 12 8 0.08
1260 27 10 0.18
1270 58 37 0.38
1280 45 27 0.29
1290 4 1 0.03
1300 13 4 0.08
1310 9 4 0.06
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1330 49 20 0.32
1340 1 1 0.01
1350 18 10 0.12
1360 50 22 0.33
1370 36 17 0.23
1380 7 3 0.05
1390 6 3 0.04
1400 3 1 0.02
1410 10 1 0.07
1420 9 6 0.06
1430 2 2 0.01
1440 52 32 0.34
1450 3 2 0.02
1460 3 3 0.02
1470 1 1 0.01
1480 1 1 0.01
1490 84 39 0.55
1500 2 2 0.01
1510 3 2 0.02
1520 6 1 0.04
1530 2 2 0.01
1540 2 1 0.01
1550 1 1 0.01
1560 1 1 0.01
1570 2 1 0.01
1580 6 2 0.04
1590 1 1 0.01
1600 2 1 0.01
1610 1 1 0.01
1620 3 2 0.02
1630 1 1 0.01
1640 4 2 0.03
1650 4 1 0.03
1660 6 3 0.04
1670 6 3 0.04
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1680 4 1 0.03
1690 7 2 0.05
1700 2 1 0.01
1710 3 1 0.02
1720 5 3 0.03
1730 3 1 0.02
1740 23 19 0.15
1750 2 1 0.01
1780 1 1 0.01
1820 1 1 0.01
1840 3 1 0.02
1850 2 1 0.01
1860 1 1 0.01
1870 1 1 0.01
1890 2 1 0.01
1900 2 2 0.01
1920 3 2 0.02
1930 1 1 0.01
1940 1 1 0.01
1970 1 1 0.01
2000 2 2 0.01
2010 3 2 0.02
2020 2 2 0.01
2030 1 1 0.01
2060 1 1 0.01
2080 2 1 0.01
2120 1 1 0.01
2130 1 1 0.01
2170 1 1 0.01
2200 1 1 0.01
2210 1 1 0.01
2220 1 1 0.01
2310 2 2 0.01
2320 4 3 0.03
2380 2 1 0.01
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2400 1 0.01
2410 1 0.01
2440 1 0.01
3090 2 0.01
3100 1 0.01
3120 1 0.01
3130 1 0.01
3140 1 0.01
3200 1 0.01
3210 2 0.01
3260 1 0.01
3290 1 0.01
3330 1 0.01
3340 1 0.01
3380 3 0.02
3410 1 0.01
3420 1 0.01
3430 1 0.01
3490 1 0.01
3500 1 0.01
3510 1 0.01
3540 1 0.01
3550 2 0.01
3580 2 0.01
3590 1 0.01
3600 1 0.01
3620 1 0.01
3630 1 0.01
3640 1 0.01
3660 2 0.01
3710 1 0.01
3720 1 0.01
3730 1 0.01
3860 1 0.01
3920 1 0.01
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3940 1 1 0.01

3950 I I 0.01

4080 2 1 0.01

4110 I 1 0.01

4120 I I 0.01

4190 I I 0.01

I 14140 205 53.88

2 2039 38 7.77

3 1961 51 7.47

4 1092 3 4.16

5 67 7 0.26

6 69 7 0.26

7 952 37 3.63

8 20 4 0.08

10 6 2 0.02

1 1147 8 437

12 95 13 0.36

13 645 2 2.46

. 14 59 4 0.22
I 15 32 2 0.12
0 16 2 3 0.08
I 17 65 12 0.25
P 18 1 1 0.00
19 20 4 0.08

20 5 i 0.02

21 1005 64 3.83

2 365 30 1.39

23 113 23 4.24

24 537 45 2.05

25 13 2 0.05

26 33 4 0.13

27 57 6 0.22

30 1 1 0.00

31 3 1 0.01

99 581 20 221
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Representacgiao das classes no Nivel 4

Class Samples Representation (%)
C 1 3 0.01
? 10 12700 41.32
H 100 381 1.24
1000 162 0.53
10010 1 0.00
10050 2 0.01
10070 1 0.00
10090 10 0.03
1010 40 0.13
10110 1 0.00
10130 7 0.02
10140 11 0.04
10150 4 0.01
10160 1 0.00
10170 7 0.02
10180 1 0.00
10190 53 0.17
1020 15 0.05
10210 5 0.02
10220 1 0.00
10230 3 0.01
10240 7 0.02
10260 4 0.01
10280 1 0.00
102r8rA00 1 0.00
1030 15 0.05
10300 4 0.01
10310 3 0.01
10320 7 0.02
10330 11 0.04
10350 1 0.00
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10360 1 0.00
10380 4 0.01
10390 1 0.00
103p4tA03 1 0.00
1040 14 0.05
10400 1 0.00
10420 5 0.02
10440 5 0.02
10470 6 0.02
10480 2 0.01
10490 50 0.16
105 2 0.01
1050 11 0.04
10540 3 0.01
10550 1 0.00
10580 5 0.02
10590 2 0.01
1060 31 0.10
10600 1 0.00
10610 5 0.02
10620 1 0.00
10630 1 0.00
10640 2 0.01
10660 2 0.01
10670 1 0.00
10680 1 0.00
10690 1 0.00
1070 14 0.05
10700 2 0.01
10710 3 0.01
10720 1 0.00
10730 1 0.00
10740 5 0.02
10750 1 0.00
10760 2 0.01
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10770 2 0.01
10780 1 0.00
10790 4 0.01
1080 25 0.08
10800 4 0.01
10810 4 0.01
10820 1 0.00
10830 1 0.00
10840 1 0.00
10850 1 0.00
10860 22 0.07
10870 1 0.00
10880 2 0.01
10890 4 0.01
1090 19 0.06
10900 7 0.02
10910 1 0.00
10920 1 0.00
10930 1 0.00
10940 1 0.00
10950 2 0.01
10960 1 0.00
10970 1 0.00
10980 1 0.00
10990 2 0.01

11 32 0.10

110 214 0.70
1100 59 0.19
11000 1 0.00
11010 1 0.00
11020 1 0.00
11030 2 0.01
11040 1 0.00
11050 2 0.01
11060 1 0.00
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11070 1 0.00
11080 1 0.00
11090 1 0.00
1110 55 0.18
11100 1 0.00
11110 2 0.01
11120 3 0.01
11130 1 0.00
11140 1 0.00
11150 1 0.00
11160 1 0.00
11170 2 0.01
11180 1 0.00
11190 1 0.00
1120 22 0.07
11200 1 0.00
11210 1 0.00
11220 1 0.00
11230 8 0.03
11240 1 0.00
11250 1 0.00
11260 2 0.01
11270 2 0.01
11280 1 0.00
11290 1 0.00
1130 19 0.06
11300 1 0.00
11310 1 0.00
11320 1 0.00
11330 1 0.00
11340 3 0.01
11350 4 0.01
11370 1 0.00
11380 3 0.01
11390 1 0.00
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1140 15 0.05
11400 1 0.00
11410 1 0.00
11420 1 0.00
11440 2 0.01
11450 3 0.01
11460 2 0.01
11480 1 0.00
11490 1 0.00
1150 16 0.05
11500 1 0.00
11510 1 0.00
11530 1 0.00
11540 1 0.00
11550 2 0.01
11570 1 0.00
11580 3 0.01
11590 1 0.00
1160 14 0.05
11600 1 0.00
11610 1 0.00
11620 1 0.00
11630 1 0.00
11650 1 0.00
11660 1 0.00
11670 1 0.00
11680 1 0.00
11690 1 0.00
1170 25 0.08
11700 1 0.00
11710 3 0.01
11720 1 0.00
11730 1 0.00
11740 1 0.00
11750 1 0.00
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11760 1 0.00
11770 1 0.00
11780 1 0.00
11790 1 0.00
1180 135 0.44
11800 1 0.00
11810 1 0.00
11820 1 0.00
11830 1 0.00
11840 1 0.00
11850 1 0.00
11860 1 0.00
11880 1 0.00
11890 1 0.00
1190 16 0.05
11900 1 0.00
11920 1 0.00
11930 1 0.00
11940 1 0.00
11950 1 0.00
11960 1 0.00
11970 1 0.00
11980 2 0.01
11990 1 0.00

12 33 0.11

120 253 0.82
1200 10 0.03
12000 1 0.00
12020 1 0.00
12030 1 0.00
12050 1 0.00
12060 1 0.00
12080 1 0.00
12090 2 0.01
1210 14 0.05
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12100 2 0.01
12110 1 0.00
12120 1 0.00
12140 1 0.00
12150 1 0.00
12160 1 0.00
12170 2 0.01
12180 1 0.00
12190 1 0.00
1220 49 0.16
12210 1 0.00
12220 1 0.00
12230 1 0.00
12240 2 0.01
12250 2 0.01
12260 2 0.01
12270 1 0.00
12280 1 0.00
12290 1 0.00
1230 29 0.09
12300 1 0.00
12310 1 0.00
12320 1 0.00
12330 1 0.00
12350 1 0.00
12360 1 0.00
12370 4 0.01
12380 1 0.00
12390 1 0.00
1240 51 0.17
12420 1 0.00
12430 1 0.00
12440 1 0.00
12450 1 0.00
12470 1 0.00
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12480 1 0.00
1250 8 0.03
12500 4 0.01
12520 1 0.00
12530 1 0.00
12540 1 0.00
12550 1 0.00
12570 1 0.00
12580 1 0.00
12590 1 0.00
1260 16 0.05
12600 1 0.00
12610 3 0.01
12620 1 0.00
12630 1 0.00
12640 1 0.00
12650 2 0.01
12660 1 0.00
12670 1 0.00
12690 1 0.00
1270 8 0.03
12700 1 0.00
12710 1 0.00
12740 2 0.01
12760 1 0.00
12780 33 0.11
1280 17 0.06
1290 20 0.07

130 125 0.41
1300 8 0.03
1310 6 0.02
1320 15 0.05
1330 6 0.02
1340 6 0.02
1350 13 0.04
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1360 32 0.10
1370 33 0.11
1380 11 0.04
1390 15 0.05
140 471 1.53
1400 28 0.09
141 6 0.02
1410 6 0.02
1420 5 0.02
1430 10 0.03
1440 17 0.06
1450 17 0.06
1460 25 0.08
1470 13 0.04
1480 9 0.03
1490 14 0.05
150 494 1.61
1500 5 0.02
1510 13 0.04
1520 11 0.04
1530 8 0.03
1540 8 0.03
1550 4 0.01
1560 10 0.03
1570 6 0.02
1580 29 0.09
1590 7 0.02
160 77 0.25
1600 8 0.03
1610 8 0.03
1620 11 0.04
1630 5 0.02
1640 5 0.02
1650 5 0.02
1660 8 0.03
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1670 9 0.03
1680 6 0.02
1690 8 0.03
170 188 0.61
1700 19 0.06
1710 10 0.03
1720 5 0.02
1730 22 0.07
1740 8 0.03
1750 4 0.01
1760 18 0.06
1770 6 0.02
1780 8 0.03
1790 5 0.02
180 107 0.35
1800 8 0.03
1810 9 0.03
1820 267 0.87
1830 5 0.02
1840 7 0.02
1850 17 0.06
1860 29 0.09
1870 3 0.01
1880 10 0.03
1890 9 0.03
190 84 0.27
1900 10 0.03
1910 15 0.05
1920 7 0.02
1930 16 0.05
1940 13 0.04
1950 15 0.05
1960 4 0.01
1970 24 0.08
1980 107 0.35
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1990 3 0.01
20 2032 6.61
200 194 0.63
2000 109 0.35
2010 6 0.02
2020 48 0.16
20201wd5A02 1 0.00
2030 15 0.05
2040 5 0.02
2050 6 0.02
2060 13 0.04
2070 5 0.02
2080 6 0.02
2090 5 0.02
210 70 0.23
2100 5 0.02
2110 4 0.01
2120 4 0.01
2130 5 0.02
2140 5 0.02
2150 4 0.01
2160 4 0.01
2170 5 0.02
2180 4 0.01
2190 5 0.02
220 71 0.23
2200 4 0.01
2210 5 0.02
2220 8 0.03
2230 5 0.02
2240 4 0.01
2250 4 0.01
2260 3 0.01
2270 3 0.01
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2280 3 0.01
2290 3 0.01
230 66 0.21
2300 419 1.36
2310 2 0.01
2320 4 0.01
2330 3 0.01
2340 5 0.02
2350 2 0.01
2360 3 0.01
2370 7 0.02
2380 4 0.01
2390 3 0.01

24 17 0.06
240 103 0.34
2400 4 0.01
2410 3 0.01
2420 4 0.01
2430 3 0.01
2440 4 0.01
2450 6 0.02
2460 3 0.01
2470 5 0.02
2480 4 0.01
2490 4 0.01
250 60 0.20
2500 4 0.01
2510 4 0.01
2520 3 0.01
2530 4 0.01
2540 3 0.01
2550 3 0.01
2560 3 0.01
2570 7 0.02
2580 8 0.03
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2590 3 0.01
260 231 0.75
2600 5 0.02
261 9 0.03
2610 3 0.01
2620 8 0.03
2630 6 0.02
2640 1 0.00
2650 3 0.01
2660 6 0.02
2670 3 0.01
2680 1 0.00
2690 4 0.01
270 77 0.25
2700 5 0.02
2710 2 0.01
2720 2 0.01
2730 3 0.01
2740 2 0.01
2750 3 0.01
2760 3 0.01
2770 4 0.01
2780 2 0.01
280 59 0.19
2800 3 0.01
2810 3 0.01
2820 3 0.01
2830 5 0.02
2840 4 0.01
2850 3 0.01
2860 4 0.01
2870 2 0.01
2880 2 0.01
2890 3 0.01
290 52 0.17
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2900 2 0.01
2910 3 0.01
2920 3 0.01
2930 1 0.00
2940 2 0.01
2950 2 0.01
2960 2 0.01
2970 2 0.01
2980 2 0.01
2990 2 0.01

30 1118 3.64
300 599 1.95
3000 4 0.01
3010 1 0.00
3020 2 0.01
3030 2 0.01
3040 2 0.01
3050 8 0.03
3060 1 0.00
3070 2 0.01
3080 4 0.01
3090 2 0.01
310 49 0.16
3100 2 0.01
3110 2 0.01
3120 3 0.01
3130 5 0.02
3140 1 0.00
3150 2 0.01
3160 2 0.01
3170 3 0.01
3180 2 0.01
3190 4 0.01

32 4 0.01
320 38 0.12
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3200 2 0.01
3210 2 0.01
3220 2 0.01
3230 2 0.01
3240 1 0.00
3250 2 0.01
3260 2 0.01
3270 2 0.01
3280 1 0.00
3290 7 0.02
330 226 0.74
3300 1 0.00
3310 2 0.01
3320 2 0.01
3330 2 0.01
3340 2 0.01
3350 2 0.01
3360 2 0.01
3370 2 0.01
3380 2 0.01
3390 1 0.00
340 61 0.20
3400 2 0.01
3410 2 0.01
3420 2 0.01
3430 4 0.01
3440 1 0.00
3450 2 0.01
3460 2 0.01
3470 2 0.01
3480 2 0.01
3490 1 0.00
350 43 0.14
3500 1 0.00
3510 2 0.01




159

3530 2 0.01
3540 2 0.01
3550 1 0.00
3570 1 0.00
3580 1 0.00
3590 1 0.00
360 116 0.38
3600 1 0.00
3610 1 0.00
3620 3 0.01
3630 1 0.00
3640 1 0.00
3650 1 0.00
3670 1 0.00
3680 1 0.00
3690 4 0.01
370 62 0.20
3700 1 0.00
3710 2 0.01
3720 1 0.00
3730 1 0.00
3740 1 0.00
3750 1 0.00
3760 1 0.00
3770 1 0.00
3780 1 0.00
3790 1 0.00
380 50 0.16
3800 1 0.00
3810 1 0.00
3820 1 0.00
3830 1 0.00
3850 1 0.00
3860 1 0.00
3870 1 0.00
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3880 2 0.01
3890 1 0.00
390 66 0.21
3900 1 0.00
3910 3 0.01
3920 1 0.00
3930 1 0.00
3940 1 0.00
3950 1 0.00
3960 2 0.01
3970 1 0.00
3980 1 0.00
40 823 2.68
400 32 0.10
4000 1 0.00
4020 1 0.00
4030 2 0.01
4040 1 0.00
4050 1 0.00
4060 1 0.00
4070 2 0.01
41 2 0.01
410 56 0.18
4100 3 0.01
4110 1 0.00
4120 1 0.00
4130 1 0.00
4140 1 0.00
4150 3 0.01
4160 1 0.00
4170 1 0.00
4180 1 0.00
420 139 0.45
430 38 0.12
44 5 0.02
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440 42 0.14
450 76 0.25
460 48 0.16
470 31 0.10
480 26 0.08
490 35 0.11
50 564 1.83
500 26 0.08
510 38 0.12
520 23 0.07
530 28 0.09
540 32 0.10
550 24 0.08
560 37 0.12
570 25 0.08
580 30 0.10
590 25 0.08
60 777 2.53
600 27 0.09
610 20 0.07
620 189 0.61
630 22 0.07
640 27 0.09
650 44 0.14
660 32 0.10
670 23 0.07
680 30 0.10
690 25 0.08
70 487 1.58
700 23 0.07
710 24 0.08
720 714 2.32
730 27 0.09
740 53 0.17
750 16 0.05
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760 17 0.06

770 24 0.08

7700 3 0.01

780 19 0.06

790 57 0.19

80 489 1.59

800 35 0.11

810 20 0.07

820 18 0.06

830 22 0.07

840 17 0.06

850 38 0.12

860 15 0.05

870 21 0.07

880 77 0.25

890 41 0.13

90 344 1.12

900 12 0.04

910 9 0.03

9100 2 0.01

920 59 0.19

9200 1 0.00

930 19 0.06

940 15 0.05

950 12 0.04

960 19 0.06

970 72 0.23

980 26 0.08

990 18 0.06

B 1 1098 4.18
é 2 415 1.58
L 3 447 1.70
II) 4 471 1.79
5 340 1.30

6 382 1.46
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7 252 0.96
8 994 3.79
9 1009 3.84
10 453 1.73
11 735 2.80
12 581 2.21
13 495 1.89
14 490 1.87
15 509 1.94
16 973 3.71
17 967 3.68
18 999 3.81
19 366 1.39
20 330 1.26
21 626 2.39
22 509 1.94
23 444 1.69
24 485 1.85
25 306 1.17
26 171 0.65
27 453 1.73
28 243 0.93
29 110 0.42
30 344 1.31
31 146 0.56
32 88 0.34
33 198 0.75
34 187 0.71
35 169 0.64
36 221 0.84
37 805 3.07
38 150 0.57
39 672 2.56
40 216 0.82
41 146 0.56
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42 194 0.74
43 151 0.58
44 53 0.20
45 254 0.97
46 374 1.43
47 113 0.43
48 575 2.19
49 236 0.90
50 64 0.24
51 33 0.13
52 176 0.67
53 31 0.12
54 58 0.22
55 92 0.35
56 66 0.25
57 76 0.29
58 56 0.21
59 108 0.41
60 95 0.36
61 34 0.13
62 126 0.48
63 57 0.22
64 76 0.29
65 69 0.26
66 21 0.08
67 13 0.05
68 38 0.14
69 63 0.24
70 85 0.32
71 47 0.18
72 83 0.32
73 109 0.42
74 124 0.47
75 23 0.09
76 3 0.01
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77 26 0.10
78 94 0.36
79 30 0.11
80 16 0.06
81 27 0.10
82 30 0.11
&3 29 0.11
84 50 0.19
85 40 0.15
86 41 0.16
87 12 0.05
88 117 0.45
89 29 0.11
90 39 0.15
91 119 0.45
92 85 0.32
93 25 0.10
94 18 0.07
95 93 0.35
96 20 0.08
97 75 0.29
98 75 0.29
99 41 0.16
100 57 0.22
101 34 0.13
102 8 0.03
103 26 0.10
104 23 0.09
105 7 0.03
107 15 0.06
108 6 0.02
109 7 0.03
110 4 0.02
111 4 0.02
112 231 0.88
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113 37 0.14
114 22 0.08
115 3 0.01
117 24 0.09
118 6 0.02
119 1 0.00
122 2 0.01
123 10 0.04
125 22 0.08
126 1 0.00
127 33 0.13
128 12 0.05
129 28 0.11
130 12 0.05
131 4 0.02
132 9 0.03
133 15 0.06
135 37 0.14
136 6 0.02
137 17 0.06
138 7 0.03
139 13 0.05
141 4 0.02
143 10 0.04
144 10 0.04
145 26 0.10
146 96 0.37
147 7 0.03
148 61 0.23
149 3 0.01
150 4 0.02
151 26 0.10
152 3 0.01
153 68 0.26
154 6 0.02




167

156 3 0.01
157 5 0.02
158 24 0.09
159 7 0.03
161 4 0.02
163 1 0.00
164 2 0.01
168 14 0.05
169 14 0.05
173 5 0.02
174 1 0.00
175 19 0.07
177 1 0.00
178 7 0.03
179 4 0.02
180 12 0.05
182 5 0.02
184 10 0.04
186 23 0.09
188 5 0.02
192 4 0.02
193 10 0.04
195 11 0.04
199 1 0.00
202 2 0.01
203 3 0.01
204 41 0.16
205 54 0.21
207 3 0.01
209 2 0.01
211 7 0.03
213 4 0.02
217 14 0.05
218 3 0.01
219 13 0.05




168

221 5 0.02
222 1 0.00
227 1 0.00
228 4 0.02
236 13 0.05
237 1 0.00
242 1 0.00
247 4 0.02
248 1 0.00
251 1 0.00
252 4 0.02
253 12 0.05
255 8 0.03
262 5 0.02
263 4 0.02
267 48 0.18
268 6 0.02
271 4 0.02
272 6 0.02
274 2 0.01
275 6 0.02
276 2 0.01
289 6 0.02
290 3 0.01

- 787 3.00




