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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ coino parte dos requisitos 

necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.) 

APLIACANDO TILDECRF NA DETECÇÃO DE HOMOLOGIAS DISTANTES 

Joel Bruno Santos da Costa 

Setembro/2008 

Orientadores: Gerson Zaveruclia 

Vítor Maiiuel de Morais Santos Costa 

Programa: Eiigenliaria de Sistemas e Coniputação 

Existe hoje em dia unia quantidade significativa de pesquisa envolvendo a 

detecção de lioniologias distantes entre seqüências de proteínas, uni iniportaiite pro- 

blema em Biologia Molecular Coniputacional. Os iiielliores resultados são obtidos 

com o uso de uii1 método probabilístico denominado profile hidden Markou models 

(pHMM) . Bernardes mostrou que a sensibilidade desses modelos aumenta significa- 

tivamente ao adicionarmos inforiiiações estruturais no momento do treiiianieiito. 

Por outro lado, muitos trabalhos têm adotado modelos discriminativos, coino 

os Condztzonal Random Fields (CRF), no lugar de generativos, como são os hidden 

Markou models (HMM), na solução de problemas de aprendizado de dados seqiieii- 

cias. Em trabalho recente Gutniaiiii e Kerstiiig propuseram unia extensão de CRF, 

TildeCRF, onde as seqüências são formadas por átomos lógicos, incorporando toda 

a expressividade da lógica de primeira ordem às vantagens dos modelos discrinii- 

nativos. Os resultados iniciais na predição de estruturas secundárias de proteínas 

foram promissores. 

A principal contribuição desse trabalho foi desenvolver uma metodologia para 

usar o TildeCRF no problenia de detecção de lioniologias distantes. Três tipos 

de experimentos for ani feitos, cada um com uni nível de iiiforinação diferente no 

treinamento. Os resultados foram comparados entre si, confirmando o aumento 

de acertividade também para o modelo discriminativo quando este dispõe de mais 

inforinações. Na coiiiparação com programas específicos para o problema, a saber 

HMMER e HMMER-STRUCT, o TildeCRF não foi competitivo, niostraiido que 

ainda muitos ajustes são necessários. 



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partia1 fulfilliiieiit of the 

requireii~eiits for the degree of Iaaster of Science (NI.Sc.) 

REMOTE HOMOLOGY DETECTION APPLYING TILDECRF 

Joel Bruno Santos da Costa 

Advisors: Gersoii Zaveruclia 

Vítor h4aiiuel de Morais Santos Costa 

Prograiii: Systeiiis Engineeriiig and Coiiiputer Scieiice 

Recently Tliere lias been a sigiiificaiit aiiiouiit of researcli involving tlie de- 

tection of i-einote hoinologies betweeii sequences of proteiiis, a major problem iii 

Coniputational Molecular Biology. The best results are obtaiiied usiiig a metliod 

kiiowii as probabilistic profile hzdden Adarkov models (pHI\/IA!t). Beriiardes sliowed 

that greater seiisitivity cai1 be acliieved by usiiig structural iiiformatioii wlieii avail- 

al~le. 

Iii coiitext , otlier fields of researcli liave adopted discriminative mo dels, sucli 

as Conditional Random Field (CRF), instead 01 generative ones, sucli as hidden 

Markov model (HMM), in the solution of probleiiis of sequeiitial data learning. Iii 

receiit woik Gutmanii aiid Kerstiiig proposed ai1 extension of CRF, TildeCRF, wliere 

tlie sequences are fornied by logical atonis, conibiiiiiig tlie expressiveiiess of tlie first 

order logic witli the advaiitages of discriiniiiative inodels. Iiiitial results iii predicting 

tlie secondary structures of proteiiis liave been promising. 

The niaiii contributioii of tliis work was to develop a nietliodology to use Tilde- 

CRF in tlie problem of detectiiig reinote lioinologies. Three types of experiments 

were niade, eacli witl-i a differeiit leve1 of iiiforniatioil in training. Tlie results were 

compared witli each otl-ier, confiriiiing tlie increase of accuracy also for tl-ie discrimi- 

iiative inodel wlieii it lias more iiiformatioii. Iii coniparison with specific prograniiiies 

to the probleni, nainely HMMER and HMMER-STRUCT, tlie TildeCRF was not 

con~petitive, showing tliat inany adjustments are still necessary. 

vii 



Sumário 

Dedicatória i v  

Agradecimelitos v 

Lista d e  Abreviaturas x 

Lista de Figuras xi 

. . . Lista de Tabelas ~111 

Lista d e  Algoritmos xiv  

1 Iiitrodução 1 

1.1 A4otivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1 

1.1.1 O problema: detecção de liomologia distante . . . . . . . . . . 2 

1.1.2 Trabalhos relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2 

1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4 

1.3 Orgaiiização do trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5 

2 Conceitos Biológicos 6 

2.1 Proteínas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6 

2.2 Honiologia e Similaridade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9 

2.2.1 Alinhaniento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9 

2.2.2 SCOP - Classificação Estrutural de Proteínas . . . . . . . . . 11 

3 Modelos Coinputacionais 13 

3.1 Hidden h4arkov Models . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13 

3.1.1 Iiiferêiicia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15 

3.1.2 Estimativa de parâmetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18 

3.1.3 Profile HMM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21 



. . . . . . . . . . . . . . . . . .  3.2 Modelos gener ativos e discriiilinativos 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  3.3 Coiiditional Randonl Fields 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  3.3.1 Estimativa de parâiiietros 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  3.3.2 Iiiferência 

4 Aprendizado relacioilal 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  4.1 Modelos Lógicos 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  4.1.1 Lógica de Primeira Ordem 

. . . . . . . . . . . . . . . . . .  4.1.2 Programação Lógica Indutiva 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  4.1.3 Tilde 

. . . . . . . . . . . . . . .  4.1.4 HMM e sentenças lógicas: LOHMI\/I 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  4.2 TildeCRF 

4.2.1 Treinando CRF com Gradient Tree Boosting: TreeCRF . . . .  

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  4.2.2 CRF e sentenças lógicas 

5 Aplicando Ti ldeCRF 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  5.1 Metodologia experimental 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  5.2 Resultados experimentais 

6 Coiiclusão 6 2 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  6.1 Contribuições 62 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  6.2 Trabalhos Futuros 63 

Referências Bibliográficas 64 



Lista de Abreviaturas 

BLP Bayesian Logic Programs 

C L P(B N) Constraini Logic Programming 

CRF Conditional ~ a n d o m  Field 

FO LDT First Order Logical Decision Tree 

glb greatest lower bound 

H M M Hidden Marlcov Model 

I C L Independent Choice Logic 

I LP Programação em Lógica Indutiva 

LOHM M Logical Hidden A4arlcov Model 

M G U Most General Unifier 

pHMM profile Hidden Marlcov Adodel 

P R M Probabilistic Relational Ahdels 

S LP Stochastic Logic Program 

SLR Statistical Relational Learning 

SCOP Structural Classification of Proteins 

TDI  D T  Top-down Induction of Decision Trees 

TILDE Top-down Induction of Logical Decision Trees 

SVM Support Vector Machine 



Lista de Figuras 

2.1 Fases da estrutura das proteíizas (PETSKO, RINGE, 2004). . . . . . 8 

2.2 Aliiihainento entre três sequêizcias de ainiiloácidos. . . . . . . . . . . 10 

2.3 Estruturas de duas proteínas homólogas distantes (SADREYEV, GRI- 

SHIN, 2004). As estruturas secundárias similares são sinalizadas com 

letras maiúsculas (alfa-hélices) e minúsculas (follias-beta). . . . . . . I1 

2.4 Alid~aineizto das seqüências das duas proteínas da figura 2.3 (SADRE 

YEV, GRISHIN, 2004). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . I1 

Cadeia de Markov para reconhecimeizto de sequêizcia de DJYA, onde 

os estados A, C, T e G represeiztaizz os izucleotídeos e b e e são estados 

de início e fim da cadeia. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14 

Exemplo de um HMI\/I representado por um grafo fator. . . . . . . . . 16 

Primeira arquitetura de um pHMM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22 

Arquitetura de uin pHMM iiicluindo os estados de iizserção. . . . . . 23 

Arquitetura completa de um pHMM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23 

Representação gráfica de uin linear-chain CRF (GUTMANN, KER- 

STING, 2006). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26 

Exemplo de árvore de decisão lógica. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34 

Represeiztação gráfica de um LOHMM (KERSTING, et al., 2003). . . 37 

Uma sequêizcia de resíduos que foi usada nos experimentos deste tra- 

balho. O predicado é "a" e a letra eiztre parênteses é uma constante 

que indica o ainiiioácido naquela posição. . . . . . . . . . . . . . . . . 49 

Esquema coinpleto dos experimentos (os números 1, 2 e 3 identificain 

os experimentos). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50 

Esquema de formação das sequêilcias de entrada no terceiro experi- 

mento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53 



5.4 Acurácia para as famílias da super-família a . 1.1 nos três experimen- 

tos, primeiro no conjunto de treina.inento (esq.) e depois no conjunto 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  de teste (dir.). 55 

5.5 Acurácia versus o números de passos do tree boosting no experimento 

com inforinações estruturais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  57 

5.6 Árvore para experimeiito com informações estruturais em que a família 

a.l.l.1 fica excluída do treinamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  58 

5.7 Árvore para experimento com informações estruturais em que a família 

b.G.l.l fica excluída do treinaniento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  59 

xii 



Lista de Tabelas 

Símbolo para os 20 aniinoácidos priinários. . . . . . . . . . . . . . . . 7 

Número de fan~ílias e seqüências das super-fainílias consideradas nos 

experiineiitos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5 1 

I'datriz de confusão envolvendo três classes. . . . . . . . . . . . . . . . 53 

Acurácia do TildeCRF i10 conjunto de treiiiaineilto. . . . . . . . . . . 54 

Acurácia do TildeCRF no conjunto de teste. . . . . . . . . . . . . . . 54 

Resultados do paired t-test e significância estatística sobre os resulta- 

dos da tabela 5.4 para todas as super-fainilias consideradas. . . . . . 56 

Resultados do paired t-test e significância estatística sobre os resulta- 

dos da tabela 5.4 para as super-famílias da classe alfa do SCOP. . . . 56 

Comparação da acurácia iio conjunto de teste: TildeCRF com in- 

formação estrutural secundária, HI\/IMER e HI\/IMER-STRUCT ape- 

nas coin os modelos de iiiformação estrutural secundária. . . . . . . . 60 

Tempo de processameilto médio aproximado em horas de um fold da 

validação cruzada para cada super-família, entre parênteses o número 

de famílias de cada super-família. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61 

xiii 



Lista de Algoritmos 

Forward . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  

Backward . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 
Viterbi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  

Bauiii- Welcll . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 
Procediiiieiito de classificação usando FOLDT proposto ein (BLOC- 

KEEL, De RAEDT, 1998). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 
Procediiiieiito de indução das árvores lógicas de primeira ordem usando 

pelo Tilde proposto em (BLOCKEEL, De RAEDT, 1998). . . . . . . 
Gradiente tree boosting proposto em (DIETTERICH, et al., 2004). . 

Geração de exeniplos proposto em (DIETTERICH, et al., 2004). . . . 
Geração de exeniplos proposto em (GUTMANN, KERSTING, 2006). 



Capítulo 1 

Introducão 3 

Motivação 

Uni importante problema em Biologia Molecular Coinputacional é a detecção 

de honiólogos distantes, que são proteínas que têm um ancestral coinuni, mas di- 

vergem significativanieiite na sua história evolutiva. Unia série de ferramentas tem 

sido desenvolvida para este fim, tais coino SAM (HUGHEY, KROGH, 1995) e 

HMMER (EDDY, 1998). Sem dúvida, unia abordagem eficaz e popular é a que traça 

o perfil de unia família de proteínas por meio de uni niodelo probabilístico cl-iamado 

profile hidden Adarkov model (pHMM) (EDDY, 1998). Então, unia nova proteína é 

alililiada contra esses pHMM com o intuito de definir de qual fainília ela faz parte. 

Esses n~odelos são treinados, na maioria das vezes, apenas com informações da es- 

trutura primária (seqüência de aininoácidos) das proteínas homólogas, apesar de 

trabalhos recentes deinonstrarem que unia inaior sensibilidade pode ser alcançada 

por meio da utilização de informações das estruturas secundária e terciária quando 

disponíveis (BERNARDES, 2005). 

Hidden Markov niodel (RABINER, 1989) fornece um niodelo generativo para 

dados sequenciais (dados que podem ser dispostos enl seqüências). Recentemente, 

tem havido uni grande interesse em modelos discrin~inativos para seqüências de 

dados, como Conditional Random Field (CRF) (LAFFERTY, et al., 2001) e Sup- 

port Vector Machine (SVM) (VAPNIK, 1995). Guntmann e Kersting apresentam 

o TildeCRF (GUTMANN, KERSTING, 2006), unia extensão para CRFs na qual 



unia seqüência é formada por átomos lógicos, forneceildo assim uma plataforma de 

trabalho natural para expressarinos dados estruturados. Os resultados iniciais em 

testes de previsão de estrutura secundária de proteíilas foram muito proinissores. 

1.1.1 O problema: det ecção de homologia distante 

Duas proteínas são hoinólogas caso tenham evoluído a partir de um ancestral 

conlum e, provavelinente, compartilham a mesma função. Unia família de proteínas 

agrupa as proteínas hoinólogas. Então, dada uma nova proteína gostaríaiilos de 

avaliar se ela pode pertencer a uma determiliada família, isto é, se ela é homóloga 

as proteínas de unia determinada família. 

O método que vem sendo mais utilizado para detecção de hon~ologias é a 

comparação por similaridade. O objetivo é encontrar sinais que as ideiltifiquem 

como um possível membro do conjuiito padronizado. Quando a similaridade entre as 

seqüências hoinólogas é baixa, elas ainda podem ser honióloga, neste caso hoinólogas 

distantes. 

Uma forma de fazer a detecção é avaliar diretamente os aliilhanieiltos de 

seqiiências de aniinoácidos que formam as proteínas, ou os alinhanientos estruturais 

das proteínas, de unia iiiesina família. Outra forma é criar modelos mateináticos a 

partir desses aliid~ainentos e obter assim uni perfil da família. 

1.1.2 Trabalhos relacionados 

Abordagens tradicionais para detecção de liomologias são baseadas em métodos 

que buscani por similaridade seqiieilcial (ALTSCHUL, et al., 1990) (PEARSON, 

1990), ou seja, elas comparam a nova proteína com base de dados públicas, tais 

como GENBANK (BENSON, et al., 2005), TREMBL (BOECKMANN, et al., 2003) 

e SWISS-PROT (BAIROCH, BOECKMANN, 1993), buscaildo por similaridades 

seqüenciais entre a nova proteína e proteínas de função coilhecida. Ou usam mo- 

delos probabilísticos, construídos a partir de alinlianientos niúltiplos de seqüêiicias 

homólogas, que descrevem o grau de coilservação dos aininoácidos das proteínas 

(DURBIN, et al., 1998). Esses inétodos funcionam bem para o recoillieciniento 

de proteínas que possuem fortes siinilaridade em suas seqüências, mas falliani na 



detecção de homologias distantes. Duas proteínas são ditas lioniólogas distantes 

quando a similaridade entre suan; sequências é uni fraco indicativo de homologia, 

mas a estrutura tridimensional (disposição espacial de seus átomos) é muitas vezes 

bem conservada, Bernardes (BERNARDES, 2005) mostra que alinlianientos obtidos 

por meio de informações estruturais podem levar a modelos mais expressivos do que 

os alinhamentos obtidos apenas das informações das seqüência. 

Isso levanta a questão de como pode-se inelhorar a detecção de lioinólogos dis- 

tantes por meio do uso de informações estruturais. Unia abordagem baseia-se lias, 

aniplaniente disponíveis, implementações de pHMM, tais conio SAM (HUGHEY, 

KROGH, 1995) e HMMER (EDDY, 1998). Alguns sistemas estendem o HMMER 

e consideram informações estruturais na construção dos modelos probabilísticos. 

Os bons resultados experimentais obtidos pelo HMMER-STRUCT (BERNARDES, 

2005) mostraraiii que o uso de iilforiiiações estruturais secundárias e terciária nie- 

Ihorou a qualidade do modelo. 

HMMER e SAM são implementações muito eficientes de modelos generativos 

proposicionais para dados seqiieiiciais. Recentemente, niuito trabalhos se dedicaram 

a investigar o uso de modelos discriminativos, tal como CRF (LAFFERTY, et al., 

2001) e SVM (VAPNIK, 1995). Outra linha iiiiportaiite de trabalho investigou o 

uso de modelos lógicos para sequências estruturadas. PRISM (SATO, KAMEYA, 

l997), SLPs (MUGGLETON, 2002)) CLP(BN) (COSTA, et al., 2OO8b), LoHMMs 

(KERSTING, et al., 2006)) Relational Markov networks (RMN) (TASKAR, et al., 

2002) , Relational Markov models (ANDERSON, et al., 2002) e TildeCRF (GUT- 

MANN, KERSTING, 2006) são diferentes abordagens, mas todas podem ser usadas 

para modelar dados de seqüêiicias estruturadas. PRISM e CLP(BN) fornecem uma 

plataforma de trabalho geral, que permite mais conipactação na descrição dos niode- 

10s) e foram usados para impleinentar HMMs. Em contraste, LOHMM foi desenhado 

especificamente para lidar com seqüências de átomos lógicos. Unia alternativa bas- 

tante diferente foi incrementar Níakov Fields para suportar lógica de primeira ordem, 

conio fizeram os modelos de Relational Markov networks (RMN) e Markov logic net- 

work (MLN) (RICHARDSON, DOI\/IINGOS, 2006). Seguindo o mesmo conceito dos 

LOHMMs, o TildeCRF pode ser visto como um passo na direção de restringir es- 



sas ferraineiitas com grande expressividade para o propósito específico de lidar com 

seqüências lógicas. 

CRFs foram aplicados com sucesso em várias aplicações de bioinforniática tais 

c01110 predição de estrutura secundária (GUTMANN, KERSTING, 2006), classi- 

ficação de proteínas em folds (GUTMANN, KERSTING, 2006) (LIU, et al., 2005), 

aliilhanieiito de seqiiências de proteínas (DO, et al., 2006) e aliiihaineiltos de estru- 

tural de RNA (SATO, SAKAKIBARA, 2005). 

1.2 Objetivos 

O trabalho (BERNARDES, 2005) desenvolveu uin novo n~étodo para treinar 

pHh/IMs considerando aliilhamentos tridiniensionais e diferentes propriedades estru- 

turais sobre um coiijuiito de proteínas homólogas. Nesse método diferentes pesos 

são akribuídos a cada aininoácido do conjunto de proteínas aliilhadas de acordo com 

a sua iinportâiicia estrutural. Na abordagem seguida, as distribuições de probabili- 

dades de emissão em pHMMs continuam sobre o alfabeto de anlinoácidos, enquailto 

em abordagens anteriores, tais como (CHAKRABARTI, SOWDHAMINI, 2004), 

(GOYON, TUFFÉRY, 2004) e (BYSTROFF, BAKER, 2000), outros alfabetos es- 

peciais eram necessários. 

Seguindo a inesina direção, nossa abordagem procurou manter o foco sobre 

o alfabeto de anlinoácidos, i11as, em vez de pesos, iilvestimos na expressividade da 

lógica de predicados para adicionarmos as informações estruturais. Escollieinos como 

ferramenta o TildeCRF (GUTMANN, KERSTING, 2006) para os experinieiitos. Ele 

gera modelos discriminativos, usando CRFs, por meio da aprendizagem iilcremeiltal 

de árvores de regressão. Esses modelos têm alguinas vantagens sobre os iiiodelos 

generativos, como pHMM. 

Então, o objetivo principal deste trabalho é investigar se um método discrimi- 

nativo de classificação de seqüências representadas por átomos lógicos pode obter 

bons resultados e ser competitivo na detecção de ho~nólogos distantes. 



1.3 Organizacão do trabalho 

Os próximos capítulos dessa dissertação estão organizados da seguinte forma: 

o capítulo 2 define os coiiceitos biológicos que serão utilizados no decorrer 

do traballio. Inicialmeiite, são descritas as proteíilas e a formação de suas 

estruturas. Depois, é definido o conceito de homologia em proteínas e de 

forma isso é usado para agrupá-las; 

o capítulo 3 apresenta os modelos coinputacionais básicos relacionados a este 

trabalho. Os HMMs e seus algoritmos são abordados iiiicialineiite e é apresen- 

tado uma aplicação específica pa.ra a classificação de proteínas, pHMM. Eni 

seguida é feita uma comparação entre modelos geilerativos e discriniinativos. 

Por fim, os CRF e os seus algoritnios são descritos; 

o capítulo 4 apresenta as ferramentas computacioiiais aplicadas em probleinas 

de aprendizado relaciona1 usadas nesse trabalho, em especial, modelos que 

usam lógica de primeira ordem. O Tilde (GUTMANN, KERSTING, 2006) 

e os coilceitos lógicos de primeira ordein são discutidos iio início do capítulo. 

E111 seguida, é apresentada uma proposta de ferramenta que une HMM e lógica 

de primeira ordem LOHI\/IM (KERSTING, et al., 2006). Seguindo a mesina 

liilha de LOHMM, o TildeCRF une CRF e lógica de primeira ordein. Este é 

descrito i10 final do capítulo; 

o capítulo 5 apresenta a nietodologia proposta para os experimentos, sendo 

definido a fornia de conversão das seqüências de aniiiioácidos para a linguagem 

lógica de primeira ordem, assim c01110 a iiicorporação de informações adi- 

cionais. Os resultados dos procedimentos de teste são descritos e os resultados 

são apreseiitados. Ao filial, é realizada Luna coinparação do TildeCRF com o 

HMMER e HMMER-STRUCT; 

o capítulo 6 conclui o traballio, apresentando uma discussão sobre os resultados 

a.lcaiiçados e destacando possíveis caminhos para trabalhos futuros. 



Capítulo 2 

Conceitos Biológicos 

Este capítulo apresenta resumidameizte os conceitos básicos de biologia necessá- 

rios para a conipreensão desta dissertação. Siniilaridades estruturais e funcionais 

podem ser usadas pa.ra determinar a hoinologia entre duas proteínas. A seção 2.1 

define proteína e suas estruturas. A seção 2.2 aborda o coiiceito de lioinologia e 

similaridade. 

2.1 Proteínas 

As proteínas são vitais para a vida celu1a.r (ALBERTS, et al., 2002), seiido 

responsáveis por imitas das funcionalidades dentro do organismos vivos. Por isso, 

é importante estudá-las. 

Proteínas são compostos orgânicos complexos constituídos a partir de ainiiio- 

ácidos que são sintetizadas a partir de genes presentes no DNA. Para formar unia 

proteína os aminoácidos são dispostos em cadeias lineares que são estabelecidas por 

ligações denon~iiladas ligações peptídicas. Uma proteína é uni coiijuiito de cem ou 

mais aminoácidos, sendo os conjuntos menores, de até dez aminoácidos, denolilina- 

dos polipeptídeos. 

Existem trezentos tipos de ainiiioácidos, porém somente vinte são encontrados 

no organismo humano , eles são cl-iainados de aminoácidos priniários ou padrões, 

apenas esses ainiiioácidos podem ser sintetizados pelo DNA humano. Veja a tabela 

2.1. 

As proteínas foram descritas pelo q~iín~ico Jons Jakob Berzelius, ii~icialmeiite, 

em 1838. Porém, somente em 1926, o importante papel das proteínas para os orga- 



ilisnios vivos foi descoberto por Jaiiies B. Suiiiner, quando ele inostrou que a eiiziina 

urease era uma proteína (SUMNER, 1926). Já a primeira proteína a ser seqiieiiciada 

foi a Iilsulina, por Fi-ederick Saiiger, em 1955. 

Proteína Síinbolo Abreviação 
Gliciiia ou Glicocola Gly, Gli G 
Alanina Ala A 
Leucina I leu 1 L 
Valina Val V 
Isoleuciila Ile I 
Prolina Pro P 
Feiiilalaiiiiia Phe, Fen F 
Seriiia Ser S 

I I 

'lleoiliiia ( Thr, The I T 
I 

Cisteiila 1 Cis I C 
I I 

Tirosina 1 Tyr, Tir I Y 

Histidiiia 
Triptofano 
Metionina Met 

Tabela 2.1: Síinbolo para os 20 amiiioácidos primários. 

Uma proteína pode ter quatro tipos de estrutura: priinária, secundária, terciá- 

ria e quaternária. Cada estrutura representa uni estágio, veja a figura 2.1, da 

formação da estrutura final da proteína, que se inicia a partir da síntese da proteína. 

A estrutura primária é a seqüência de amiiioácidos ligados pelas pontes peptídi- 

cas como uma cadeia. Essa ligações possuem iiatureza planar e bastante rígida. 

De acordo com interações iiitranloleculares, os aiiiiiioácidos mais próximos 

sofrem uni arranjo espacial, formando a estrutura secundária. O arranjo secundário 

de uina proteína pode ocorrer de forma regular e os exemplos mais comuns são 

alfa-hélices (PAULING, et al., 1951) e folhas-beta (BRANDEN, TOOZE, l99la). 

O arranjo tainbém pode ocorrer de forma irregular seiido formado por regiões de- 

iloiiiiiiadas coils ou loops (BRANDEN, TOOZE, l99la). 



Figura 2.1: Fases da estrutura das proteínas (PETSKO, RINGE, 2004). 

A estrutura terciária refere-se ao arranjo tridiinensioiial de todos os átomos da 

proteína, coinpletando a conforniação da cadeia polipeptídica (BOURNE, WEIS- 

SIG, 2003). Ela descreve o dobramento final da cadeia sendo inaiitido por pontes 

de liidrogêiiio e dissulfídicas. Por um lado, a estrutura secundária apresenta in- 

terações moleculares de curta distância, por outro, a estrutura terciária apresenta 

as iiiterações de longa distância e estas são entre estruturas secundárias. 

Muitas dessas coinbiiiações de estruturas secundárias são frequentemente en- 

contradas em estruturas tridimensionais de diversas proteínas e algumas delas podem 

assumir papel funcional. Essas coinbinações são chamadas de motivos (BRANDEN, 

TOOZE, 1991b). 

A maioria das proteínas é formada pela associação de várias estruturas terciá- 

rias, ou seja, várias cadeias polipeptídicas. Dessa união surge a estrutura quaternária 

que pode produzir diferentes funções para os coiilpostos. Uin exemplo de estrutura 

quateriiária é a hemoglobina. 



Homologia e Similaridade 

Os organismos vivos conipartilliain propriedades bioquímicas, apesar das iiiú- 

meras diferenças entre eles (SCOTT, et al., 2000). Os processos evolutivos niodifi- 

cam as espécies dando-lhes características particulares e manteiido o que é impor- 

tante dos seus ancestrais. Duas proteínas são honiólogas caso tenham evoluído a 

partir de um ancestral coiii~m. 

Na bioiiiforinática essa hoiiiologia é geralmente inferida coin base em siniilari- 

dade entre sequêilcias. Porém, similaridade iião indica necessariamente que 11á um 

ancestral coinum, logo ilem sempre reflete liomologia. Por outro lado, baixa siinila- 

ridade não é suficiente para descartar a possibilidade de hoinologia. Nesta situação, 

os lioii~ólogos são cliamados de l-iomólogos distantes. 

A seção 2.2.1 descreve os métodos para a detecção de seqüêiicias liomólogas, 

em especial, os programas de alinhameilto, e a seção 2.2.2 define o SCOP, a base de 

dados que foi usada nos experimentos desta dissertação. 

2.2.1 Alinhamento 

As proteínas liomólogas são geralmente divididas em famílias. Tais famílias 

servem de referência para a classificação de novas proteínas sequeilciadas em projetos 

geiiômicos, tanto pela coiilparação das seqüências, quanto pelo con~partilliameiito 

de fuiqões. Os genes e proteínas seqüeiiciados passam por um processo conl~ecido 

con1o anotação, para que suas fuilções sejam definidas, após este processo os genes 

e proteínas são depositados em bancos de dados, tais como GENBANK (BENSON, 

et al., 2005), TREMBL (BOECKMANN, et al., 2003) e SWISS-PROT (BAIROCH, 

BOECKMANN, 1993). Posteriornieiite, essas bases de dados auxiliam o processo 

de anotação de novas seqüências. 

A detecção seini-automática de seqüências homólogas reduz o tempo e o custo 

da classificação, ecoiioinizando etapas 110s testes laboratoriais, que têm um alto 

custo. Essa detecção é possível por meio de programas de alinhameiito. BLAST 

(ALTSCHUL, et al., 1990) e FASTA (PEARSON, 1990) são exemplos de programas 

que alinham apenas pares de seqüências, isto é, são ferramentas de alinhamento 

par a par, ou seja, alinham unia proteíiia recém sequeiiciada c0111 cada proteíiia 



de uma base de dados de proteínas anotadas. Já ferramentas como CLUSTALW 

(THOMPSON, et al., 1994), TCOFFEE (NOTREDAME, et al., 2000) e ALIGN-A4 

(WALLE, et al., 2004) podem alinhar mais de duas seqüências e são conhecidas 

como ferramentas de alinha.iiieiito múltiplo. 

A figura 2.2 mostra um exemplo de alinhamento de três seqüências de aiiiiiioáci- 

dos. Para alinhar as seqüências da iiiell-ior maneira possível, ou seja, tendo o máximo 

de resíduos idênticos aliilhados, é necessário introduzir buracos no alialianieiito das 

sequências, esses são representados por uiii traço na figura 2.2. O termo resíduo, 

coinumente, é utilizado para fazer referência a aniiiioácidos ou iiucleotídeos. Os 

buracos são interpretados conio inserções ou exclusões que ocorreram durante a 

evolução. Se duas seqüêiicias de um alinliamento partilliarein uiii ancestral comum, 

divergências ou lacunas poderão ser interpretadas conio mutações pontuais prove- 

nientes do processo evolutivo. No aliiiliaiiiento de proteínas, o grau de similaridade 

entre os aininoácidos que ocupam uma determinada posição pode ser interpretado 

como uma medida de conservação evolutiva. 

Figura 2.2: Alinhaniento entre três seqüências de aininoácidos. 

Uma grande variedade de algoritmos coniputacioiiais foram aplicados no pro- 

blema de alinhamento de seqüências, incluindo programação diiiânlica (BELLMAN, 

1957) (SMITH, WATERMAN, 1981), métodos progressivos (THOMPSON, et al., 

1994) (NOTREDAAJE, et al., 2000) e métodos probabilísticos (BATEMAN, et al., 

2004) (HAFT, et al., 2003) (DO, et al., 2006). 

A fim de melhorar a eficácia dos métodos a serem utilizados para a detecção 

de liomologias distantes surge o critério de similaridade estrutural entre proteínas 

(CHAKRABARTI, SOWDHAMINI, 2004) (ESPADALER, et al., 2005) (ALEXAN- 

DROV, GERSTEIN, 2004) (HOU, et al., 2004). As estruturas tridimeiisionais das 

proteínas apresentam uma estrutura niíniiiia, mesmo tendo sofrido alguma alteração 

quanto à organização de seus aminoácidos, que coiiserva as informações de sua 



origem. Isso possibilita a comparação de proteínas quanto à origem. A figura 2.3 

apresenta parte da estrutura tridimensioiial de duas proteínas homólogas distantes 

e a figura 2.4 mostra o aliilhanzeiito estrutural espelliado nas sequêilcias dessas mes- 

mas duas proteínas. Podemos observar que as estruturas similares não correspondein 

necessariamente às regiões em que os aminoácidos são bem conservados. 

Figura 2.3: Estruturas de duas proteíizas honzólogas distantes (SADREYEV, GRI- 
SHIN, 2004). As estruturas secundárias similares são sinalizadas com letras 
maiúsculas (alfa-hélices) e niiizúsculas (folhas-beta) . 

Figura 2.4: Alinhaineiito das seqiiêizcias das duas proteínas da figura 2.3 (SADRE- 
YEV, GRISHIN, 2004). 

2.2.2 SCOP - Classificação 

Todas as proteínas de estrutura 

inseridas na base PDB (BERMAN, et 

Estrutural de Proteínas 

conhecida têm suas coordeiladas espaciais 

al., 2000) e, a partir dela, a base de dados 



SCOP (ANDREEVA, et al., 2004) classifica todos os doniíiiios dessas proteínas em 

uma ordeiii hierárquica com quatro níveis: faiiiília, super- família, dobraiiieiitos e 

classe. 

No SCOP, uma famzlza agrupa proteínas com identidade maior que 30% ou 

proteínas com fuiições e estruturas similares. Uma super-famzlza é uni conjunto de 

famílias em que as características estruturais sugerem uni aiicestral comum. As 

super-famílias são orgaiiizadas em dobramentos que possuem estruturas secundárias 

que coinpartilhain ligações q~iíiiiicas e conexões topológicas. Por sua vez, os dobra- 

ineiitos são organizados eiii classes de acordo com a predoniinâiicia dos elementos 

de estrutura secundária de suas proteíiias. As classes são: alfa, eiii que as proteíiias 

são esseilcialmeiite formadas por alfa-liélices, beta, onde as follias beta são predoini- 

ilaiites, alfa e beta, em que ocorrem muitas alfa-hélices e follias beta intercaladas, alfa 

mais beta, com iiiuitas ocorrências separadas de alfa-hélices e follias beta e múltzplos 

dominzos, no qual ocorrem diferentes dobramentos. 

Muitos estudos usaraiii a base de dados SCOP para avaliar o desempeiilio de 

niétodos voltados para a detecção de lioinologias, entre eles (ESPADALER, et al., 

2OO5), (WISTRAND, SONNHAMMER, 2OO5), (SODING, 2005)) (ALEXANDROV, 

GERSTEIN, 2004), (HOU, et al., 2004) e (BERNARDES, et al., 2007). 



Capítulo 3 

Modelos Comput acionais 

Este capítulo apresenta os niétodos computacionais aplicados em problemas 

de classificação de proteínas usados neste trabalho. A seção 3.1 aborda os hidden 

Markov models (HI\/IM), definindo os algoritmos mais utilizados de inferência e es- 

timativa de parâinetros e, no filial da seção, é apresentado uma aplicação específica 

para a classificação de proteínas. A seção 3.2 compara os modelos generativos com 

os discriminativos. A seção 3.3 define, a partir dos HMMs, os conditzonal random 

fields (CRF) e seus algoritmos de inferência e estimativa de parânietros. 

3.1 Hidden Markov Models 

Inicialmente usados em aplicações de recoilhecimento de voz (MENDEL, 1992), 

os kidden A4arkov models (RABINER, 1989) (HUGHEY, KROGH, 1996) são hoje 

em dia an~plamente utilizados na análise de seqüências biológicas (MAMITSUKA, 

2005) (EDGAR, SJOLANDER, 2004) (KNUDSEN, MIYAMOTO, 2003) (BAE, 

et al., 2005) (CAMPROUX, TUFFÉRY, 2005) (LIN, et al., 2005) (BREJOVA, et al., 

2005) (MAJOROS, et al., 2005). 

O objetivo desta seção é descrever os conceitos básicos de HMM. Primeira- 

mente, definiremos cadeia de Markov e HMM. E depois, as sessões 3.1.1 e 3.1.2 

abordarão os algoritmos para inferência e estimativa de parâinetros, respectiva- 

mente. Profile HMMs (KROGH, et al., 1994) são usados para criar modelos de 

famílias de proteínas e serão apresentados na seção 3.1.3. 

Geralmente cadeias de A4arkov são descritas como grafos direcioilados, onde 

os nós são os estados e as arestas têm probabilidades associadas, que seguem a 



propriedade de Markov, isto é, a probabilidade de estar em um estado só depende 

do estado imediatamente anterior, e não de toda a sequência de estados trilhados 

até ali. Neste caso, dizemos que se trata de uma cadeia de primeira ordem. E, em 

uma cadeia de ordem k, o estado atual pode depender dos k estados anteriores. 

As probabilidades associadas às arestas são portanto as probabilidades de 

transição entre os estados. Sejam dois estados s e t e uma aresta a que liga os 

dois, então a probabilidade de transição entre os estados s e t é P(yi = = s). 

A solna das probabilidades de transição que saem de um estado deve ser igual a 1, 

Cw P(yi = tlyi-l = s) = 1 

A probabilidade de uma seqiiência de estados é definida através do princípio da 

probabilidade condicional (DEGROOT, 1987). Ein um niodelo M, uma sequência 

de estados y de tamanho 11: 
Ib 

P(Y, M )  = P(~nl~n-i)P(~n-ll~n-2)...P(~2l~l)~(~i) = P(Y1) l-I ~ ( Y i l Y i - 1 )  (3.1) 
i=2 

A cadeia de hdarkov da figura 3.1 é um modelo observável, uma vez que, dada 

uma sequência de observações qualquer, é possível afirmar a sequência de estado 

visitados para emitir essa sequência. Isso porque existe uma correspondência 

para um entre estados e síinbolos emitidos, isto é, cada estado emite apenas 

síinb 010. 

Figura 3.1: Cadeia de Markov para reconheciinento de sequência de DNA, onde os 
estados A, C, T e G representam os nucleotídeos e b e e são estados de início e fim 
da cadeia. 

Entretanto, se um estado emitir mais de um síinbolo, é necessário uma função 

probabilística para as emissões neste estado. S~iponhainos que todos os estados 

da figura 3.1 possam emitir os quatro símbolos usados na representação do DNA. 

Dada uma sequência x = TTGAC, existem várias sequências possíveis de estados 



visitados. Dessa forma, a seqiiêiicia de estados que realmente emite os síinbolos fica 

escondida. 

Hidden Markou nzodel (RABINER, 1989) é uma cadeia de Markov em que cada 

estado possui u n a  tabela de probabilidades de emissão para os síinbolos possíveis 

do modelo. A soma das probabilidades desta tabela é igual a I. Se existirei11 

bl, .. ., bR símbolos que podem ser emitidos em um estado, então ~ f = ~  P ( b r )  = 1. A 

probabilidade conjunta de uma seqiiência emitida x e uma seqüência de estados y 

A equação 3.2 especifica uiii HI\/IM por meio de três distribuições de probabi- 

lidades. A primeira é a distribuição sobre os estados iniciais P(yl), igual a P(yllYo) 

para simplificar a notação. A segunda é a distribuição sobre as transições de estados, 

P(yi yil yi-,). A terceira é a distribuição sobre as emissões, P(xil yi). 

3.1.1 Inferência 

Rabiiler (RABINER, 1989) introduz a idéia que um HMM deve ser caracteri- 

zado por um dos três problemas a seguir: 

1. dados uin HMM M(A, E), onde A é a matriz de probabilidades de transição e 

E é a matriz de probabilidades de emissão, e uma seqüência X = X1, X2, . . . , XT, 

coiiiputar eficieiitemente P(XIM), isto é, a probabilidade da seqüência obser- 

vada dado o modelo; 

2. dados HMM M(A, E) e X ,  deteriiiiiiar a iiiellior seqüência de estados escoii- 

didos Q = ql, qp, . . . , q~ para emitir X ;  

3. dados o HMM M(A, E) e X ,  estimar A e E que maxiinizeni P(XlA4). 

Os dois primeiros são tratados nesta seção e o terceiro será visto na próxima. 

Seja y uii1 caminho em M coinposto por unia seqüência estados que inicia no 

estado inicial e termina no estado final. A verossimilliaiiça (KARLIN, ALTSCHUL, 

1990) da seqüência X descreve a probabilidade da seqiiência ter sido gerada pelo 

modelo M através do caininho y. O primeiro problema descrito consiste em calcular 



a verossin~ilha.nça de uina seqiiêilcia X dado o modelo A4 para todos os possíveis 

canlinhos que gerem X ,  Cy P(XIA4). Por outro lado, a ináxima verossiini-lhança 

indica o inell-ior caininho y* = arginax, P(ylX, A4), que é objetivo do segundo pro- 

blema. 

Como o número de caininl-ios pode crescer exponencialmente, os dois problemas 

podem ser coinputacionalinei~te muito difíceis. Porém, os inétodos iterativos de 

prograinação dinâmica (BERTSEK AS, 1995) evitam a busca exaustiva de todos os 

can~inlios possíveis. 

Um HMhd pode ser visto como um grafo fator, veja a figura 3.2, p(y, x) = 

Ht Qt(yt, yt-1, xt) (SUTTON, MCCALLUM, 2006)) onde Z = 1 e os fatores são 

definidos conio: 

Figura 3.2: Exemplo de uni HMI\/I representado por um grafo fator 

O algoritino forward (BALDI, BRUNAK, 2001) é um método que calcula a 

probabilidade da seqüência observada usando urna tabela para armazenar as pro- 

babilidades das sub-seqüências de X. A idéia por trás do algoritino forward pode 

ser desvendada reescrevendo a soma p(x) = C,p(y, x) por meio da propriedade 

distributiva: 

= ( ~ Q T ( Y T , Y T - ~ , ~ T ) ) ( ~ ~ T ~ ( Y T - ~ , Y T - Z , ~ T - ~ ) ) . . . ( ~ Q ~ ( ~ ~ , Y O , ~ ~ ) )  (3.5) 
Y Y Y 

Podemos observar que cada uma das somas intermediárias é usada repetidas vezes 

para computar a solna completa. Portanto, economiza-se trabalho de forma expo- 

nencial armazenando-se essas somas internas. Podeinos definir, então, uin conjunto 

de variáveis forward ot, cada uma sendo um vetor de tanlanho M, que é o número 

de estados, para armazenar essas somas intermediárias. 
t-1 

= P(Q, XI, - . - i  x t l ~ t  = j )  = Qt(j, ~ t - 1 ~  xt) Q t ( (~ t1 ,  ~ t l - 1 ,  xtd, (3.6) 
Y l  ... t-1 tl=l 



onde o primeiro soii~atório va.ria sobre todas as possíveis atribuições as variáveis 

aleatórias yl, ya, . .. , ytPl. Em outras palavras, at(j) é a probabilidade de a seqüêixia 

observada até xt, iilclusive, dado que o estado atual é j (yt = j). Os valores de a 

podem ser computados pela equação recursiva 

com iiiicialização a1 = Pl (j, yo, 21). É fácil verificar que p(x) = C j  a&) através de 

repetidas substituições da recursão 3.7 para obter 3.6. O pseudo-código do algoritmo 

foward é apresentado no algoritino 3.1. 

Algositino 3.1 Forward 
entrada: o Modelo M e uma observação X de tamallho T 

ao(0) = 1 
para  todo  estado j de M, j > O faça 

iilicializa a o  (j) = O 

pa ra  t odo  estado j de M, j > O faça 
para  t = 1, ..., T faça 

at(j) = Ci @t(j, 2, xt)at-l(2) 

r e t o m a  matriz a 

O algoritmo backward (BALDI, BRUNAK, 2001) também é u n ~  método que 

calcula a probabilidade da seqüências observada usando uma tabela para arinazeilar 

as probabilidades das sub-seqüências de X ,  mas a recursão é feita do final para o 

início das seqüências. Veja o algoritmo 3.2. Portanto, temos a seguinte defiiição: 

e a eq~zação recursiva 

a qual é inicializada com pr = 1. Assim, como no algoritmo fomard, pode-se 

computar p(x) por meio das variáveis backward, também usadas para arinazeilai- 

somas intermediárias, p(x) = Do (yo) = Cj Ql (yl, yo, x1)pi (j) . 



Algoritirio 3.2 Backward 
eiitrada: o Modelo A6 e uma observação X de tamanho T 

para todo  estado j de I\& j > O faça 
inicializa PT(j) = 1 

para  todo  estado j de M, j > O faça 
para  t = T - 1, ..., 1 faça 

Pt (j) = - E i  Qt+l(j, 2, %+&+I (9 
retorna matriz p 

Combiiiaiido os resultados das recursões do fomuard e do backward pode-se 

computar a distribuição iiiargii~al'iiecessária na estimativa de parâiuetros. Nova- 

mente, aplicalido a regra distributiva 

O algoritmo Vzterbi (BALDI, BRUNAK, 2001), veja o algoritmo 3.3, é um 

método para encontrar o caniinlio mais provável y* que gerou uma determinada 

sub-seqiiêiicia, y* = arginaxy P(y1x). Pode-se observar que o artifício usado em 

3.5 também fuiicioila se substituirmos os soinatórios por funções que retorilam os 

máximos. Então, obtemos a recursão 

Vale observar que a variável ptr  do algoritmo 3.3 armazena os ponteiros para 

os estados anteriores, eiitão, a atual seqüência de estados pode ser encontrada por 

meio de backtracking. 

3.1.2 Estimativa de parâmetros 

O terceiro problema definido por (RABINER, 1989) é o mais difícil: deteriniiiar 

um inétodo para ajustar os parâmetros do modelo M(A, E) de forma a rnaximizar 

P(X1M). Os parâmetros de uni modelo HMM são as probabilidades de transição 

A e eniissão E. A estimativa desses parâmetros é geralmente feita a partir de um 

coiijunto de seqüências de exemplo, denominado coiljuiito de treinamento, por meio 



Algoritino 3.3 Viterbi 
entrada: o Modelo M e uina observação X de tanianlio T 

6,,(O) = 1 
para  t odo  estado j de M, j > O faça 

inicializa Jo(k) = O 

pa ra  t odo  estado j de M, j > O faça 
para  t = 1, ..., T faça 

st(j) = m a i  w, i, x t ) a -~ ( i )  
ptrt(j) = argll=j(Qt(j, 2, .t>Jt-l(i)) 

retoriia niatriz 6 e lista ptr 

término P ( X ,  y* IA4) = m a j  (bT (j)) 
y; = arg inaxj (dT (j)) 

trace back 
para  t = T, . . . ,1 faça 
YL = ptrt ( ~ 3  

de algum procediinento iterativo, conio, por exemplo, métodos EM (Expectation- 

A4aximization) (DEMPSTER, et al., 1977)) técnicas com gradiente (LEVINSON, 

et al., 1983) (BAGOS, et al., 2004) ou métodos de otiinização iluniérica (COLLINS, 

2002) 

O principal inétodo usado para estiinativa de parânletros é conliecido por 

Baum- Welch (BAUM, l972), um caso especial de EM. Informalniente, os novos 

valores das probabilidades são calculados coiisiderando os caininl-ios mais prováveis 

sobre as seqüências de treiilaineilto e os atuais valores das probabilidades. Esse pro- 

cesso é repetido até que algum critério de parada seja atingido. E possível mostrar 

que a log-verossiiiiilliaiiça do modelo cresce a cada iteração, levando o processo a 

convergir para uni 111áxiino local. 

Forinalinente, o algoritmo Baum- Welch calcula, nos dados de treinamento, o 

número esperado de ocorrências da transição de um estado i para uni estado j e o 

número esperado de ocorrências da emissão de um síinbolo b a partir de um estado 

j .  Sejam esses valores A, e Ej(b). Para isso, são usados os inesmos valores obtidos 

pelos algoritmos forward e backward como mostrado na equação 3.10. 

Então, é possível derivar o núnlero esperado de vezes que a transição i-tj é 



usada por meio da soma em todas as posições e em todos as seqüências de treina- 

mento, 

onde at(i) é a variável forward at(i) definida em 3.7 e PLl(j) corresponde a variável 

backward @t+l(j) definida ein 3.9, anlbas calculadas para a seqüência k.  Da mesina 

forma, pode-se encontrar o número esperado de vezes que um símbolo b é emitido 

no estado j, 

onde a soma interna é somente sobre as posições t onde o síinbolo emitido for b. 

Uma vez calculados esses valores esperados, sendo a, a probabilidade de 

transição de i para j e ej(b) a probabilidade de emissão do síiiibolo b no estado 

j ,  então os novos parâmetros do n~odelo são calculados por meio de 

Então, inicia-se uma nova iteração usando os novos valores dos parâmetros com 

o objetivo de estimar novos valores para as variáveis A, e Ej (b) e, a partir deles, 

os novos parâmetros, seguindo assim, sucessivaineiite, até atingir algum critério de 

parada estabelecido previamente, por exemplo, se a mudança na log-~~erossii~lilliança 

for suficienteinente pequena. E conveniente também determinar um número 111áxin10 

de rodadas de forma a garantir a parada. 

O pseudo-código do Baum- Welch é apresentado no algoritmo 3.4, no qual são 

usados pseudo-contadores para inicializar os contadores Ai, e Ej(b). Esse procedi- 

mento é necessário, porque as equações 3.14 de atualização dos parâmetros são muito 

vulneráveis a ocorrência de overfitting, principalmente nos casos que existem dados 

insuficientes. De fato, se uni estado k nunca é usado pelo conjunto de seqüências de 

exemplos, então as equações são indefinidas para este estado, ocorrendo zero tanto 

no nuinerador quanto no denoininador. Existem alguns n~étodos para a atribuição 

de pseudo-coiltadores, entre eles o zero-ofiet (TATUSOV, et al., l994), que adiciona 

uma pequena constante z a cada contador, pseudo contadores (KARPLUS, 1995), 

que generaliza o anterior usando um conjuilto de constantes zi diferentes, e misturas 



Algoritino 3.4 Ba~un-Welcli 
entrada: o Modelo M, um conjunto de n seqüências e uni alfabeto de símbolos 

inicializa M com valores arbitrários nos parâmetros 

recursao 
atribui pseudo-contadores às variáveis A, e Ej(b), Vi, j ,  b 
pa ra  cada seqüência k = 1, . . . , n faça 

calcula at(i) para k através do algoritmo 3.1 
calcula &(i) para k através do algoritmo 3.2 
adiciona a contribuição de k nas variáveis A, e Ej(b) pelas equações 3.12 e 3.13 

calcula os novos parâmetros do modelo usando as equações 3.14 
calcula a nova log-verossin~ill-iança do modelo 

re torna  o modelos atualizado e a log-verossimilhança 

término pára ao atingir o critério de parada ou o número n~áxinio de rodadas 

de Dirichlet (SJOLANDER, et al., 1996), que con~bina várias distribuições Dirichlet, 

que são distribuições inultinomial (DEGROOT, 1987), para estimar a probabilidade 

na ausência de dados reais. 

3.1.3 Profile HMM 

Profile hidden Markov models (KROGH, et al., 1994)é um HMM bastante 

apropriado para modelar alinliaineiitos niúltiplos de seqiiências de gens ou proteínas. 

Mais especificamente, um profile HMM tem três tipos de estados: "rnatch", "delete" 

e "insert" . Um estado "nzatch" emite um aininoácido com uma certa probabilidade 

de acordo com a sua posição. Um estado "insert" emite aininoácidos com uma certa 

probabilidade de acordo com uma distribuição já existente. E um estado "delete" 

é um estado que não emite símbolos correspoildeildo aos buracos nos alinhaii~ei~tos 

múltiplos de seqüências (figura 2.2). 

Assumainos que as seqüências da família que se deseja modelar estejam ali- 

nhadas. Para construir um modelo capaz de representar as propriedades de uma 

fainília é necessário identificar padrões na formação das seqüências eiwolvidas, coino, 

por exemplo, consenso ou padrão de formação em determinadas colunas através da 

prevalência de algum aininoácidos ou ausência deles. 

A seqüência consenso representa o ancestral conluni, a partir do q~ial  cada 



proteína derivou. Sendo que algumas perdera.in aininoácidos durante a evolução, 

outras apenas substituíram o amiiioácido original por outro e finalmente a~guinas 

proteínas ganl-iaraiii novos aininoácidos. Porém, a seqüência consenso permanece 

caracterizando os meinbros da família. Para maiores detalhes sobre aliiiliainentos 

de seqüências consulte a seção 2.2.1. 

Para representar os padrões das seqüências por meio de pHMM, é necessário 

representar as colunas do alinliaineiito que retêm os consensos da família. Se as 

colunas com buracos são desconsideradas, observa-se uni conjunto de blocos bem 

formados, que unidos contêin a seqüência consenso capaz de representar os padrões 

da família. 

A primeira arquitetura proposta para pHMM, apresentada na figura 3.3 (HENI- 

KOFF, HENIKOFF, 1991), considera apenas blocos de seqüências alinhadas sem 

buracos, fazendo uso apenas de estados "matcli". Os resíduos anteriores e posteri- 

ores ao bloco são representados pelos estados N e S.  Os estados b e e são silenciosos 

e ina.rcan1 o início e fim do padrão representado. Essa arquitetura foi baseada nas 

positzons-speczjic scoring matrices (GRIBSKOV, et al., 1987). 

Figura 3.3: Primeira arquitetura de um pHI\/IM. 

Essa arquitetura evoluiu e passou a considerar os buracos por meio da inclusão 

de estados "inserts", I. Se tivermos dois blocos bem formados, os resíduos entre esses 

blocos serão as inserções. Essa arquitetura é adotada pelo progranm META-MEME 

(GRUNDY, BAKER, 1997), que faz uso de pHT\/II\/I para a detecção niotivos. TJeja 

sua representação gráfica na figura 3.4. 

Porém, é necessário incluir o tratamento de exclusões com o uso dos estados 

"delete", D. Esses estados representain a ausência de resíduos em determinados es- 

tado de "iilatcli", ocasionando novas transições. Os estados D são silenciosos e seu 

propósito é adicionar saltos à arquitetura proporcionando uina melhor adaptação 

do pHMM aos padrões extraídos dos alinhainentos múltiplos de seqüências. A ar- 



Figura 3.4: Arquitetura de uin pHMM iilcluiildo os estados de inserção. 

quitetura completa, apresentada na figura 3.5, foi introduzida por (KROGH, et al., 

1994). Esta arquitetura, com algumas alterações, é adotada pela maioria dos pro- 

gramas que iniplementam pHMMs na detecção de homologias, tais como HMMER 

(EDDY, 1998) e SAM (HUGHEY, KROGH, 1995). 

Figura 3.5: Arquitetura completa de uin pHMM 

3.2 Modelos generativos e discriminativos 

Os dois principais tipos de modelos nos problemas de aprendizado supervi- 

sionado são os generativos e os discriminativos (NG, JORDAN, 2002). Os modelos 

generativos modelain a distribuição conjunta P(x ,  y), enquanto que os modelos dis- 

criminativos inodelam a distribuição condicional P(x 1 y) . 

A principal diferença entre eles é que a distribuição condicional não inclui um 

modelo de p(x), o que não é mesmo necessário para a classificação. A dificuldade de 

modelar p(x) é que ela geralmente contém inuitas características altamente depeii- 

dentes uma das outras. Há duas forinas de iilcluir características iiiterdependeiites 

no modelo generativo: ou se aiiiplia o iliodelo para representar estas dependências, 

ou se estabelece restrições de iildepeiidêixia, assiiil como é feita no naive Bayes. 



O sucesso dos iiiodelos generativos se deve ein grande parte as estas restrições 

assumidas nos modelos. Contudo, essas restrições iieiii sempre são verdadeiras. Em 

contraste, niodelos discriiniiiativos, como, por exemplo regressão logística (EFRON, 

1975) e suport vector machines (VAPNIK, 1995)) tipicamente fazem menos restrições 

sobre os dados e permitem que "os dados falem por si próprios". Foi deinonstrado 

que em muitos domínios o modelo discriininativo é mais efetivo, conio classificação 

de texto e miiier ação de dados, e existem alguns resultados enipíricos mostrando 

que eles tendem a ter uiii erro assintótico mais baixo à medida que o t ana lho  do 

conjunto de treinanieiito aumenta (NG, JORDAN, 2002). 

Lafferty et al. (LAFFERTY, et al., 2001) observaram que o fato de não preci- 

sarmos levar e111 consideração p(x) pode explicar porque os conditional random fields 

tendem a ser mais robustos do que os modelos geiierativos ao violar as restrições de 

independência. 

3.3 Conditional Random Fields 

Os conditional random fields (LAFFERTY, et al., 2001) foram introduzidos 

como uma alternativa de modelo condicional no qual fosse possível relaxar as fortes 

suposições de independência feitas nos HMI\/Is. I\/Iuito usados em processainento 

de linguagem natural (TASKAR, et al., 2002) (PENG, MCCALLUM, 2004) (SE- 

TTLES, 2005) (SHA, PEREIRA, 2003), os CRFs têm sido bastante aplicados em 

problemas de bioinforinática, conio por exemplo em alinl-iaineiito de seqüências de 

proteínas (DO, et al., 200G), alinhamento estrutural de proteínas (SATO, SAKAKI- 

BARA, 2005) e classificação de proteínas em folds (LIU, et al., 2005). 

Definiremos um caso particularmente importante de CRF, denoininado linear- 

chain CRF (SUTTON, MCCALLUM, 2006) bastante apropriado para o modelo 

de seqüências. Para motivar nossa introdução, começarenios considerando a dis- 

tribuição condicional P(y1x) que segue a distribuição conjunta p(y, x) de uiii HMM. 

O ponto cliave que essa distribuição condicional é de fato a distribuição de um CRF 

com uina determiliada escolha das features. 

Primeiro, reescreveremos a equação 3.2 do HMM de uma forma que facilite a 



generalização que precisaremos: 

onde 9 = {&, ,u,,~) são OS parâmetros da distribuição, podendo ser qualquer número 

real, e I{,} é uma função que retorim o valor 1 caso a condição {c} seja satisfeita e 

O caso contrário. 

Todo HMM pode ser escrito desta forma, basta para isso definir, por exemplo, 

A, = logp(yl = ily = j). Uma vez que, não é mais obrigatório que os parâmetros 

sejam probabilidades, não é garantido que a distribuição some 1, a não ser que 

usemos explicitanieidx uma coiistaiite de norinalização 2. Apesar de esta flexibi- 

lização pode-se nlostrar que a equação acima descreve exataniente a classe de HMI\/Is 

representados pela equação 3.2, a paraiiietrização foi flexibilizada, mas não houve 

qualquer modificação na distribuição. 

Depois, podemos reescrever a equação 3.15 de forma mais compacta iiltro- 

duziiido o conceito de features. Cada feature tem a seguinte forma: f k  (yt, yt-1, xt). 

Precisanlos de unia features fv(y, y', x) = l{y=ill{yt=j} para cada transição (i, j) e 

uma função fi,(y, y', x) = l{y=i~l{,=o} para cada par estado-observação (i, o). Então, 

podeinos escrever o HMM assim: 

K 

Novaineiite, a equação 3.16 define exataiiiente a iiiesnia família de distribuições 

que a equação 3.15 e portanto, tanibém, a mesma que a equação 3.2. Por fim, pode- 

mos escrever a .probabilidade condicional p(y1x) que resulta do HMM da equação 

Essa distribuição condicioilal 3.17 é uin linear-chain CRF que, eni particular, 

considera apenas o valor da  observação corrente. Mas, outros linear-chain CRFs 

usam f~~nções mais ricas, como as que consideram, por exemplo, o valor de ob- 

servações anteriores e posteriores ou outras propriedades das observações. Essa ex- 

tensão não muda a nossa notação, mas apenas permite funções fk(yt, yt-1, xt) mais 

gerais que a função indicador. 



Segue-se, então, a definição formal do linear-chain CRF. Sejam Y, X vetores 

de variáveis aleatórias, A = {Ak} E RK um vetor de parâmetros e {fk(y, y', X~)}F=~ 

u111 conjunto de features que retornam um nún~ero real. Um linear-chain CRF é 

uina distribuição p(ylx) que tem a seguinte forma 

onde Z ( x )  é uma constante de ilorinalização 

O fato de usarmos um vetor de observações xt permite que cada feature fk  

possa depender das observações em qualquer tempo, ou seja, temos acesso a todos 

os compoiieiltes das observações x que precisarmos para computar a função no tempo 

t. A figura 3.6 mostra a representação gráfica de um linear-chain CRF. Finalmente, 

observe-se que a constante de ilormalização é urna soma sobre todas as possíveis 

sequêilcias, um número bem grande de termos (expoileilcial). Poréin, ela pode ser 

computada eficieiiteniente através dos algoritnios forward e backward. 

Figura 3.6: Representação gráfica de um linear-chain CRF (GUTMANN, KERST- 
ING, 2006). 

As duas seções seguintes, 3.3.1 e 3.3.2 abordarão os algoritinos para estimativa 

de parâinetros e para inferência. 

3.3.1 Estimativa de parâmetros 

Nesta seção discutiremos a estimativa de parâinetros O = {A1, X2, . . .} de uin 

linear-cliaia CRF. Estimativa de parâmetros é tipicamente feita através da inaxi- 

mização da verossimilhança. Como estanlos modelando a distribuição condicional, é 

mais apropriada a log-verossimilliança dos dados de treinamento, ta.inbéil~ chamada 



J(R)  = log P (I< IX,). (3.20) 
i 

Após substituirinos o modelo CRF 3.18 ein 3.20, a função objetivo a ser ma- 

xiinizada é 

i t k  

Lafferty et al. introduzirain uni algoritino iterativo pa.ra inaxiinizar J ( O )  

(LAFFERTY, et al., 2001), mas, que se inostrou excessivaniente lento. Muitos 

grupos de pesquisa i~npleinentarain métodos de gadiente ascendente, porém imple- 

mei~tações inuito siinples tainl~ém são inuito lentas, por isso, os vários parâinetros X 

iilteragein uns com os outros: aumentando um parâinetro tornará necessário com- 

pensar nos outros. O sistema Mallet (MCCALLUM, 2003) emprega o algoritino 

BFGS (BERTSEKAS, 1999), que é uin método de aproximação de segunda ordem 

que lida com essas iterações entre os parâinetros. 

Como uma alternativa para o BFGS, o gradiente conjugado é uma outra técnica 

de otimização que tainbém faz um uso aproximado das inforinações de segunda or- 

dem e tem sido usado com sucesso em CRFs. Quando técnicas como essas são 

usadas, a otimização baseada em gradientes é muito mais rápida que as aborda- 

gens originais apresentadas por Lafferty et al., como é mostrado experimentalmente 

por muitos autores (SHA, PEREIRA, 2003) (WALLACH, 2002) (MALOUF, 2002) 

(MINKA, 2003) 

As features fk  podem ser fuiições booleanas. Por exemplo, em reconl-ieci- 

mento de estrutura secundária de proteínas, fS7(yt,X) deve ser 1 quando xt for o 

aininoácido "Gj' e yt for "hélice", caso contrário será O. É comum definir features 

que dependem apenas de uma janela wt(X) de X .  Essa parainetrização linear pode 

ser vista como uma extensão da regressão logística para o caso seqiieilcial (DIET- 

TERICH, et al., 2004). 

Uin inconveniente desta parametrização linear é que ele supõe que cada feature 

contribui independenteinente para as funções potenciais. É claro que é possível 

27 



definir mais features que capturem coiilbinações das features básicas, mas isso nos 

leva a unia explosão combiiiatória no número de features. 

O sistema Mallet inicia com unia única feature constante e introduz iiovas 

conjunções de features por meio de coiijunções de features básicas com features já 

existentes no modelo. Conjunções candidatas são avaliadas de acordo com o seu 

impacto increnieiital na função objetivo. Ele demonstrou nielliora significalite na 

velocidade e na acurácia da classificação, qua.ndo conipa.rado a CRFs que apenas 

incluem as features básicas. 

3.3.2 Inferência 

Existem dois problemas básicos de inferência para CRFs. O primeiro, coni- 

putar o gradiente durante o treiiianiento requer as distribuições marginais de cada 

p(yt, ytPl lz) e computar a verossiinilhança requer Z(X) . Segundo, para classi- 

ficar uma instância não vista, coniputanios a classificação mais adequada y* = 

a.rgmax, P(y1x). Ambos podem ser calculados eficienteiiieiite por variações dos 

algoritiiios para HMM, ou seja, prograiiiação dinâmica. 

Os algoritinos forward e backward para os linear-chain CRFs são iguais aos 

usados em HMMs, algoritmos 3.1 e 3.2, exceto pelo fato de os pesos de transição 

Qt = (j, i, xt) serem definidos de forma diferente. Podemos, então, reescrever o 

niodelo CRF (3.18): 
4 T 

onde 

Q t ( ~ t >  MI, xt) = e x l l { x  h f n ( ~ t ,  yt-1, xt)}. (3.24) 
k 

Com essa definição, a equação recursiva 3.7 do forward, 3.9 do backward e 3.11 

do Viterbi podem ser usadas sem niodificações para os linear-chain CRFs e, eni vez 

de computar p(x), como no HMM, no CRF coniputa-se Z(x). 



Capítulo 4 

Aprendizado relacional 

Este capítulo apresenta as ferramentas computacionais aplicadas em probleinas 

de aprendizado relacional usadas nesse trabalho. Na seção 4.1 serão apresentados a 

lógica de primeira ordem, prograinação lógica indutiva e dois modelos que se apóiam 

nos seus conceitos: Tilde e LOHMM. A seção 4.2 apresentará o programa TildeCRF, 

ferramenta que integra os CRFs com lógica de primeira ordein. Essa é a principal 

ferramenta usada nesse trabalho para avaliar suas propostas. 

4.1 Modelos Lógicos 

A lógica de priiiieira-ordem é um sistema robusto de represeiitação de conheci- 

mento, pois consegue representar de forma elegante situações complexas envolvendo 

vários objetos e relações entre eles, 111as possui a limitação de não conseguir re- 

presentar incerteza (HALPERN, 1989). Receiltemente as abordagens que iiltegraiii 

lógica de primeira-ordem com sisteinas de raciocínio probabilístico têm recebido 

grande atenção da coinuilidade de pesquisa em inteligêiicia artificial, unindo o que as 

duas abordagens têm de melhor. Exemplos desses sistemas híbridos, aqui chainados 

de teorias probabilísticas de priineira-ordem, são: Independent Choice Logic (ICL) 

(POOLE, 1993)) Probabilistic Relational Models (PRM) (KOLLER, 1999) (FRIED- 

MAN, et al., 1999), Bayesian Logic Programs (BLP) (KERSTING, De RAEDT, 

2001), Stochastic Logic Program (SLP) (MUGGLETON, 2002) e Constraint Logic 

Programming (CLP (BN)) (COSTA, et al., 2003). 

As seções 4.1.1 apresentará os coilceitos básicos de lógica de primeira ordem e 

prograilias lógicos indutivos serão definidos na seção 4.1.2. A seção 4.1.3 apresentará 



Top-down Induction of Logical Decision Trees (TILDE) (BLOCKEEL, De RAEDT, 

1998). A última seção apresentará Logical Hidden Markov Ahdel (LOHI\/IM) (KER- 

STING, et al., 2006). 

4.1.1 Lógica de Primeira Ordem 

Nesta seção é apresentado uma breve iiitrodução de conceitos e terminologias 

referentes à lógica de primeira-ordem, tainbém conliecida como lógica de predicados 

(CASANOVA, et al., 1987). 

Um alfabeto de primeira-ordem C é formado por símbolos lógicos e não lógicos. 

Os síinbolos lógicos são os de pontuação "(" e ")" , os conectivos 7, A, V, + e H, os 

quaiitificadores universal V e existencial 3 e variáveis. Os símbolos iião lógicos com 

aridade associada são os predicados p/rn e síinbolos funcionais f /n, m, n > O. Uina 

função c0111 aridade 0, f /O, é uma coiistante e uma variável com aridade 0, p/O, é 

uma variável proposicioiial. Teriiios são variáveis, coiistantes e símbolos funcionais 

aplicados a q~iaisquer termos. Um símbolo de predicado seguido por um ou mais 

termos entre parênteses é cliainado de fórinula atômica ou átomo. Um átomo é 

um literal positivo e a negação de um átomo é um literal negativo. Normalmente 

variáveis são escritas com letra inaiúscula e constantes e sínlbolos fuiicionais coin 

letras minúsculas. 

Uma cláusula é uma disjuiição de literais precedida por um prefixo de quan- 

tificadores universais, um para cada variável que aparece na disjunção, na seguinte 

forma 

VX1VX2 ... VXS(Ll v L2 v ... v L,) 

onde cada Li é um literal e X1, X2, ..., X, são todas as variáveis ocorrendo em 

(L1 V L2 V .. . V L,). Nornialnieiite as clá~isulas são exibidas com o prefixo implícito. 

Uma cláusula tanibém pode ser representada como um coiijunto finito (possivel- 

nieiite vazio) de literais. O conjunto {Al, A2, ..., Ah, lB1, l B z ,  ..., lBb ) ,  onde Ai e 

Bi são átomos, indica a cláusula Al V ... Ah V l B 1  V . .. V l B b ,  que é equivalente- 

mente representado por {Al V ... V Ar, +- B1 A ... A Bb). Geralmeiite essa mesma 

cláusula é escrita c01110 Al, .. ., Ah t Bi, ..., Bb, onde Al, . .. , Ah é a cabeça e B1, .. ., B b  

é o corpo da clárisula. Uma teoria é uni conjunto de cláusulas, represeiitaiido a con- 



junção dessas cláusulas. 

Uma cláusula de Horn é uma cláusula com no máxiino um literal positivo (um 

literal na cabeça). Se uma cláusula contém exatamente um literal na cabeça, então 

ela será chainada de cláusula definida. Um conjunto de cláusulas definidas é um 

programa lógico definido. Um fato é uina cláusula na forma A t, ou seja, é uina 

cláusula definida com o corpo vazio, e geralmente denotada por A. 

Uma substituição 9 = {Thltl, . . . , TlJt,) é uma associação de termos ti para 

variáveis V,. Aplicar uma substituição 9 para um termo, átomo ou cláusula F produz 

o termo, átomo ou clá~isula instanciado F9, onde todas as ocorrências de variáveis 

14 são sinlultaneamente substituídas pelo termo ti, por exemplo, aplicando a substi- 

tuição {Xltxt) na cláusula ls(X) t vi(F, X) resulta em ls(txt) t vi(F, txt). Uma 

substituição 9 é chamada de unificadora para um conjunto S finito de átomos, se 

e soinente se Si6 = ... = Sn9. Um unificador 9 para S é chamado de o mais geral 

(Most General Unifier (MGU)) para S se para cada unificador o de S, existe uma 

substituição y tal que a = 9y. 

Um termo, átomo ou cláusula é ground quando não existe nenl~uma variável 

ocorrendo nele. Um átomo básico é um átomo ground. Uma cláusula é livre de 

funções (function-free) se ela contém somente variáveis como termo, ou seja, não 

contém sínlbolos funcionais. A base de Herbrand de um alfabeto C, denotada por 

hbc, é o conjunto de todos os os átomos ground construídos com os predicados e 

símbolos f~mcionais de C. O conjunto Gc(A) de um átomo A consiste de todos os 

átomos ground A9 existentes e111 hbc. 

Uma interpretação (ou atribuição de valor-verdade) é um processo que mapeia 

uma sentença em alguma declaração em relação a um determinado domínio. Se a 

interpretação atribui o valor verdadeiro para uina sentença então ela satisfaz esta 

sentença e tal interpretação é chamada modelo da sentença. A noção de modelo 

também é aplicada para uma teoria clausal: uma interpretação é um modelo para um 

conjunto se ela é um modelo para cada um dos meinbros do conjunto. Uma sentença 

é satisfatível, se ela tem pelo menos um modelo, caso contrário ela é iilsatisfatível. 

Uma sentença F implica logicainente uma sentença G ( F  I= G), se e somente se todo 

modelo de F também for modelo de G e, assim, G é uina consequêilcia lógica de F. 



Uni sistema de inferência consiste de uni conjuiito inicial S de sentenças (axio- 

mas) e um conjunto R de regras de inferêilcia. Usando as regras de inferêilcia, 

novas sentenças podem ser derivadas a partir de S e/ou a partir de outras sentenças 

derivadas. Assim, S k s denota que uma sentença s pode ser derivada a partir de 

S. O conjunto R é dito correto (sound) se 'V S e s,  se S t- s, então S I= S. De forma 

semelhante, ele é completo se 'V S e S, se S I= S, então S t- S. Uma prova é uma 

seqüência SI, s z ,  ..., s,, tal que cada si ou está em S ,  ou é derivável a partir de S e 

sl, ..., si-1 usando R. Esta prova tanibém é chamada unia derivação ou dedução. 

4.1.2 Programação Lógica Indutiva 

Nessa seção definiremos brevenieiite o que é Prograiilação Lógica Indutiva 

(ILP - Inductive Logic Prograiiiiiiing). Para obter informações mais detalhadas 

consulte (MUGGLETON, De RAEDT, 1994), (LAVRAC, DZEROSKY, 1994) e 

(NIENHUYS-CHENG, WOLF, 1997). 

A prograniação em lógica iiidutiva foi definida como a área de pesquisa formada. 

pela interseção de aprendizado indutivo e prograiiiação em lógica (MUGGLETON, 

De RAEDT, 1994). O aprendizado indutivo (MITCHELL, 1997) defende que a 

descoberta de uma hipótese que aproxima bem uma determinada função alvo por 

meio do uso de uni coiijuilto suficientemente grande e representativa de exenlplos 

de treinamento, tanibém aproxima essa função alvo sobre os exeniplos não observa- 

dos. Já ILP tem como objetivo aprender programas lógicos a partir de exemplos 

e, opcionalmente, de uni coilhecinieiito preliminar. Basicameiite podemos definir a 

tarefa tratada em ILP da seguinte maneira (LAVRAC, DZEROSKY, 1994) : 

e dados: 

- um conjunto E+ de exemplos positivos (tuplas que pertencem a relação 

alvo) e um conjunto E- de exemplos negativos (tuplas que não pertencem 

a relação alvo); 

- uma teoria preliminar B. 

e encontrar uma teoria de primeira-ordem H' que seja consistente e completa 

(que explique todos os exemplos positivos e nenhum exemplo negativo). 



Formalineiite, dado uin conjunto E = E+ U E- e um coiiheciinei~to prelimi- 

nar B ,  a tarefa é encontrar unia liipótese H' tal que 'de E E+ : H A B i= e (H' é 

coinpleta) e 'de E E- : H A B F e (H' é consistente). Essa configuração tanibéin 

é clianiada de aprendizado a partir de iniplicação lógica (learning from entailment) 

(P\!tUGGLETON, De RAEDT, 1994). Unia configuração alternativa é proposta no 

trabalho de De Raedt e Dzerosky (De RAEDT, DZEROSKY, 1994), onde o reque- 

rinieilto de que B A H i= e é substituído pelo requerimento de que a hipótese H seja 

verdadeira no modelo míninio Herbrand de B A e. Tal configuração é chamada de 

aprendizado a partir de interpretações (learning fronz interpretation). 

Existem algum sistemas de prograinação e111 lógica iiidutiva, como o PROGOL 

(MUGGLETON, 1995), o Alepli (SRINIVASAN, 2001) e o FOIL (QUINLAN, 1990) 

que é um dos primeiros sistemas ILP. 

4.1.3 Tilde 

Iniciaremos esta seção definindo árvores de decisão lógicas (First Order Logical 

Decision Tree (FOLDT)), que nada mais são que unia atualização das já bastante 

conhecidas árvores de decisão proposicional para lidar com o aprendizado lógico de 

primeira ordem. Unia árvore de decisão lógica é uma árvore de decisão binária que: 

os nós da árvore contém uma conjunção de literais; 

diferentes nós podeiii coinpartilliar variáveis, mas sobre a restrição de que unia 

variável iiitroduzida em uin 1x5 não pode ocorrer na sub-árvore da direita desse 

nó. Esta restrição segue diretamente da seinâiltica da árvore, uma variável X, 

introduzida em uni nó, é quantificada existeiicialineiite na coiijuilção daquele 

nó e a sub-árvore da direita só é relevante quando a coiijuilção falha, portanto, 

não teria sentido referenciá-la. Veja o exemplo da figura 4.1. 

Da mesma forma que as regras proposicionais podem ser derivadas a partir 

de árvores de decisão (cada regra corresponde a uni caminho que inicia na raiz e 

termina em alguma folha e os testes feitos nos nós deste caiiiiiilio são condições desta 

regra), clá~~sulas podem ser derivadas a partir das árvores de decisão lógica (cada 

teste no caminho a partir da raiz até folha são agora uni literal ou uma coiijuilção 



Figura 4.1: Exemplo de árvore de decisão lógica. 

de literais que fazem parte da cláusula). As árvores resultantes podem ser utilizadas 

diretaniente para a-classificação do exeinplos novos, mas eles também podeni ser 

facilmente transformadas em uma programas lógicos. O algoritino 4.1 mostra como 

usar as árvores de decisão lógica para classificação. 

Algoritino 4.1 Procedimento de classificação usando FOLDT proposto em (BLOC- 
KEEL, De RAEDT, 1998). 

entrada: Exemplos e 

Q = true 
N = root 
enquanto  N # FOLHA(c) faça 

N = NO-INTERNO(conj, esq, dir) 
se Q A conj for verdadeira em e A B (B é o conhecimento preliminar) en tão  

Q = Q r\ conj 
N = esq 

senão 
N = dir 

retoriia c (classe da folha) 

Árvores de decisão lógica podem ser induzidas de unia forma iiiuito siii~ilar as 

árvores de decisão proposicioiiais. O algoritnio genérico que se utiliza usualmeiite é 

referenciado como Top-down Induction of Decision Trees (TDIDT). Alguns exenl- 

plos de sistemas que usam esse algoritino são o C4.5 (QUINLAN, 1993) e CART 

(BREIMAN, et al., 1984). O Tilde (BLOCKEEL, De RAEDT, 1998) é uma iniple- 

inentação de uin algoritnio baseado no C4.5 usado para induzir árvores de decisão 

lógica. Veja o algoritino 4.2. 



Algoritino 4.2 Procedimento de ind~qão das árvores lógicas de primeira ordem 
usando pelo Tilde proposto em (BLOCKEEL, De RAEDT, 1998). 

nome: CONSTROIARVORE 
entrada: Árvore de decisão lógica T ,  exemplos E e consulta Q 

t Qb := elemento de p ( t  Q) com maior valor de gaiil-io 
se t Qb não for bom (por exeinplo, tiver gailho nulo) então 

T =FOLHA(CLASSE-MAJORITARIA(E) 
seiiao 

conj = Qb - Q 
El = {e E E1 +- Qb for verdadeira em e A B) 
E2 = {e E E1 + Qb for falsa em e A B) 
esq = CONSTROIARVORE(E1, Qb) 
dir = CONSTROIARVORE(E2, Q) 
T = NOJNTERNO(conj, esq, dir) 

re torna  T 

A principal diferença do Tilde em relação ao C4.5 está na computação dos 

testes a serem colocados em um nó, eiiquaiito no C4.5 os testes são comparações entre 

um atributo e um valor, no Tilde é empregado o clássico operador de refinainento 

8-subsumption (MUGGLETON, De RAEDT, 1994). Este operador especifica que 

literais ou conjunções de literais podem ser adicionados à consulta associada do 

nó. Quando uni nó está para ser dividido, o coiljuiito de todos os refinaiiientos 

são computados e avaliados. Iilicia-se com unia árvore vazia e busca-se repetidas 

vezes pelo melhor teste para um nó de acordo com algum critério de divisão. Então, 

os D exemplos do nó são divididos e111 D1 (sucesso) e 0 2  (falha) de acordo com 

o teste. Para cada divisão, o procedimento é recursivamente aplicado, obtendo as 

sub-árvores para as respectivas divisões. Podem ser usados vários critério de parada, 

por exemplo o número de exemplos mínimos para o nó. 

Existe unia versão deiiomiiiada Tilde-RT que substitui as árvores de decisão 

lógicas por árvores de regressão relacionais. A diferença entre as duas árvores é que 

enquanto a primeira tem na folhas unza classe a seg~mda tem um valor imrnérico de 

regressão. Neste caso, geralmente, o critério de divisão é a variância de D l  e 0 2  

(a variância de urna variável aleatória é uma medida da sua dispersão estatística, 

indicando quão longe em geral os seus valores se eiicontrain do valor esperado, se 

p = E(X)  é o valor esperado, então a variância é dada por var(X) = E[(X - , x )~] )  e 



o procedimento pára se a variâiicia em um nó for pequena o suficiente ou um limite 

de profundidade for atingido. 

4.1.4 HMM e sentenças lógicas: LOHMM 

Apesar do seu grande sucesso, os HMMs não lidam com dados estruturados. 

E mriitas aplicações tradicionais em aprendizado de máquina requerem exemplos 

estruturados, tais como os estudados no campos de programação em lógica indutiva 

(MUGGLETON, De RAEDT, 1994) e aprendizado relacioiial (DZEROSKI, 2003). 

Kersting et al. (KERSTING, et al., 2006) propuseram um sistema de ILP 

cl-ianiado de logical hidden Markov models, ou LOHMM, que estende HMM para tra- 

balliar com dados estruturados na forma de átomos lógicos. A grande motivação para 

essa abordagem deve-se aos fatos que variáveis permitem a abstração de símbolos 

específicos e que a unificação compartill~amento de inforiiiações entre os estados. 

O HMM é essenciahiente proposicional e usa síinbolos fixos para representar 

os estados e as saídas. A idéia cllave do LOHMM é trocar os síinbolos fixos por 

síinbolos abstratos, que por definição são átomos lógicos. A abstração de uni síinbolo 

A consiste no fato de que ele representa um coiijuiito de todos os átonios ground, 

isto é, todos os átoinos sem variáveis de A sobre o alfabeto de síinbolos. 

Antes de definirmos forn~alniente LOHMM, é preciso apresentar outro conceito 

definido por Kersting et al. (KERSTING, et al., 2006): trailsições abstratas. Essas 

transições são expressões que têm a forma p : H to B, onde p E [O, 11 e H, B e O 

são átomos. Todas as variáveis são implicitainente assumidas como universalnieiite 

quantificadas, ou seja, elas têni escopo restrito a unia transição abstrata. 

Os átomos H e B representam estados abstratos e O representa uni símbolo 

abstrato de saída. Semanticamente, a transição abstrata significa que, se o estado 

atual é uni átomo ground de B, BBB, pode-se seguir com probabilidade p para um 

dos estados representados pelos átomos ground resultaiites da unificação entre H e 

BB, HBBOH, enquanto são emitidos um átomo ground resultante da unificação entre 

O e OBBII, OBBOHBo. 

Estas traiisições não são determinísticas porque podem existir mais de uma 

possibilidade estado e eniissão resultantes. A determinação dos estados reais e dos 



síinbolos emitidos é feita através de uma distrib~ução de probabilidade p. A pro- 

babilidade em uma transição entre estados é o produto da probabilidade de seguir 

uma transição abstrata (p), a probabilidade de selecionarinos um estado real (pl) e 

a probabilidade de emitirmos determinado sínibolo (p2). 

Estados iniciais devem ser usados com probabilidades definidas e estados finais 

podem ser usados para os casos de seqüências de tamanhos variados. 

Então, forinalmente, um LOHMM é formado por uni alfabeto lógico C, uma 

distribuição de probabilidade p de seleção neste alfabeto, uni conjunto de transições 

abstratas A e uni conjunto de transições abstratas para os estados iniciais definidas 

a priori T. Seja B o conjunto de todos os átomos presentes no corpo das transições 

em A. É assumido que B é fechado sobre glb (greatest lower bound) e requerido que 

e que a soma das probabilidades p das clá~isulas em 'Y taiilbém seja 1. 

A figura 4.2 apresenta um exemplo de LOHI\/II\/I para estrutura secundária 

de proteína, representando liélices e strands. Os vértices são os estados abstratos e 

podemos encontrar três tipos de transições: as linl-ias sólidas especificam as transições 

abstratas, as liiihas pontilhadas inostranl que dois estados apresentam o mesmo com- 

portanieilto sendo vistas como unia forma de obter recursão e as linhas tracejadas 

representain um tipo de coinportameiito default para o tratamento de exceções. 

Figura 4.2: Representação gráfica de um LOHMM (KERSTING, et al., 2003). 



Assim c01110 para HMMs, três problemas de inferência são de interesse: a 

probabilidade P(XlM),  a seqüência de estados mais prováveis e a estimativa dos 

parânletros do modelo. Adaptações do algoritnios de prograinação dinâmica forward 

e backward. 

TildeCRF 

TildeCRF (GUTMANN, KERSTING, 2006) é o primeiro método para treinar 

conditiona1 random fields com seqüências sobre uin alfabeto de átomos lógicos. A 

idéia chave é usar o algoritino gradzent tree boostzng proposto por Diettericll et al. 

(DIETTERICH, et al., 2004) para treinar os CRFs, substituindo a representação das 

funções potenciais, em vez de árvores de regressão, árvores de regressão relacionais. 

Na seção 4.2.1 apresentaremos o método de treiilamento de CRFs por meio 

do método de gradzent tree boostzng e na seção 4.2.2 descreveremos as inodificações 

necessárias para empregá-lo no aprendizado relacional. 

4.2.1 Treinando CRF com Gradient Tree Boosting: TreeCRF 

Nesta seção discutimos uma forina de treinameiito das funções poteilciais, 

baseada no algoritmo gradzent tree boostzng (FRJEDMAN, 2001). Especificaniente, 

as fuilções potenciais definidas no CRF são representadas por somas ponderadas de 

árvores de regressão, que são aprendidas de forma similar ao Adaboost (FREUND, 

SCHAPIRE, 2003), mas coni a função objetivo sendo a inaximização da verossim- 

lhança condicional P (Y  IX). O algoritino tem sucesso na redução do iinenso espaço 

de possíveis features por meio do treinainento de árvores de regressão de forma que 

apenas as coinbinações de features definidas pe1a.s Arvores são consideradas. Como 

resultado, o gradzent tree boostzng é linear na ordem do modelo de Markov e nas 

interações das features, enquanto algoritmos anteriores, iterativos e gradzent ascent, 

são exponenciais. Uma vantagein da abordagem coni o gradiente boosting é que o 

algoritino tem a tendência de evitar overfittzng devido ao efeito "ensemble" prove- 

niente da combinação de múltiplas árvores de regressão. 

Suponha que queremos resolver uni típico problema de aprendizagem super- 

visionado, onde os exeiiiplos de treinamento têm a forina (xi, yi) = 1, . . . , N e 3% E 



(1, ..., K). Nós desejamos treinar o seguinte modelo: 

Descreveremos gradzent tree boosting da mesma forma que Diettericli et  al. (DIET- 

TERICH, et al., 2004). Ele é baseado na idéia de gradiente fuiicional ascendente 

que paranietriza Q de alguma forma, por exemplo, como uma fuiição linear, 

Eiii aprendizagem de parâmetros por gradiente ascendente, o vetor de parâinetros 

após a iteração in, O,, é unia soma do vetor inicial 0 0  e uma série de passos de 

gradiente ascendente 6,: 

onde cada 6, é computado c01110 um passo na direção do gradieiite da função de 

log-verossimilliança: 

e qm é unia constante que controla o taniaiilio do passo do gradiente. 

Gradiente ascendente fuiicioiial é uma técnica mais genérica (DIETTERICH, 

et al., 2004). E111 vez de assumirnios uma parainetrização linear para Q, apenas 

definimos que Q será representada por uma soma poilderada de funções: 

Cada A, é computado como uni gradiente funcional: 

O gradieiite funcional indica c01110 gostaríamos que a função fosse mo- 

dificada a fim de aumentarnios a verdadeira log-verossiiiiilliaiiça, isto é, em todos os 

possíveis pontos (x, y) . Infelizmente não coiilieceinos a distribuição coiijuiita P (x, 

y), então não poden~os calcular expectativa E,,,. Mas, teiiios um coiijuiito exein- 

plos de treiiiaiiiento amostrado a partir desta distribuição conjunta, então podemos 

computar o valor do gradiente funcional em cada um dos pontos deste conjunto: 



Podemos utilizar os gradientes nestes pontos para definir um outro conjunto de 

exeinplos ((xi, yi), Am(yi, xi)) e usar esses exemplos para treinar uma função h,(y, x) 

que aproxima A, ( yi , xi) . Especificainente, tentaremos encontrar uma árvore de 

regressão 12, que ininiinize 

Podemos então dar um passo em direção a esta função: 

Eiilbora a fuiição h, apenas aproxime a função desejada A,, ela apontará na mesma 

direção, assumindo a existência de exemplos de treiimneiito suficientes. Sendo as- 

cendente ila direção de h, será uma aproximação do verdadeiro gradiente ascendelite 

fuiicioilal. 

É iinportailte perceber que essa abordagem troca o difícil problema de maxi- 

1niza.r o log-verossimilliança dos dados pelo problema de miiiiiiizar o erro quadrático 

do coiijunto de exeniplos de treinamento, que é, relativamente, mais simples. Fried- 

niaii sugere evoluir 12, c01110 i10 algoritino best-first do CART (BREIMAN, et al., 

1984) e parar quando a árvore de regressão atingir um iiúmero pré-definido de folhas 

L, através do q ~ ~ a l  pode-se coiitrolar o overfitting. 

É muito direto aplicar gradiente ascendente funcional ao problema de apren- 

dizagem supervisionado. Basta representar Q(yt, X) e \I (yt-1, yt, X) como somas 

ponderadas de árvores de regressão. Seja 

a função que coinputa o quanto é desejável o label yt dados os valores do label y t - ~  e 

das features de entrada X. Para cada classe de saída existem uma função Fk .  Então, 

o CRF assume a seguinte forma: 

1 
P(ylX) = - exp Fyt ( Y ~ - - ~ ,  X) .  W) t 

Agora pode-se computar o gradiente funcional de log P(Y1X) com respeito a 

FYt(ytPl, X).  Para simplificar a coiinputação, nós substituímos X por wt(X), que é 



uma janela dentro da seqüêiicia X, com centro em xt. Por hora, assuniiiiios, sem 

perda de generalidade, que cada janela é única, então houve apenas unia ocorrência 

de wt(X) em cada seqiiência X. 

Diettericli et al. (DIETTERICH, et al., 2004) propõem a seguinte proposição: 

o gradiente funcional de log P(Y1X) com respeito a Fv(u,  wd(X)) é 

onde I(yd-] = U, yd = v) é 1 se a traiisição u -t v é observada a partir da posição d-1 

até a posição d na seqüência Y e O caso contrário, e onde P(ydP1 = u, yd = vIwd(X)) 

é a probabilidade desta traiisição de acordo coiii as fi~nções potenciais correntes. 

Sigamos os passos da prova desta proposição: 

Teiiios que exatamente uiii dos termos de F Y t  (ytPl, wt(X)) irá satisfazer Fv(u,  wd(X)), 

porque wd(X) é Única. Esse termo terá derivada igual a 1, então podeiiios repre- 

sentá-lo por uma função indicadora = U, yd = V)  (uma função indicadora 

sobre uin conjunto A determina se uiii elemento é parte de um subconjuiito B de 

A). Então teremos 110 lado direito da equação 

a log Z (X) 
I (Y~-1  = U, Yd = v) - 

aFV(u,  ~d (X)) 

derivando-se log Z(X) temos 

agora aplicarenios o algoritnio forward-backward para computar Z(X). Assuniirenios 

que yt toma o valor I para t < 1. A recursão do forward será 

o(k, 1) = exp F k ( l ,  wl (X)) 

a ( k ,  t) = Ck,[exp Fyk ' ,  wt(X))] a(k', t - 1) 

e a recursão do backward será 



D(k, t) = C,' [exp Fk'(k, wt+1 (X))] . P(K t + 1) 

A iteração das variáveis k e k' consideram todas as possíveis classes. Z(X) será 

computada em cada posição t por 

Se voltarinos um passo na recursão de a, podemos reescrever assim 

substituindo Z(X) na equação 4.3 e derivando, novailiente porque wd(X) é Única, 

somente o produto onde k' = u and k = v tem derivada diferente de zero. Obteremos 

então: ' 

1 
Ib-I = 21, yd = v) - -(exp Fv(u,  wd(X)))a(u, d - l)D(v, d). 

Z(X> 

A expressão mais à direita da eq~iação acima representa precisamente a probabili- 

dade conjunta de yd = u e yd = v dado X 

C.Q.D. 

Se a janela wd(X) ocorrer mais de uma vez em X, cada ocorrência contribuirá 

separadamente para o gradiente funcional. Esse gradiente funcional tem uma inter- 

pretação satisfatória: é o nosso erro na escala de probabilidade. Se a transição u + v 

é observada nos exemplos de treinamento, então a probabilidade predita P(u ,  vlX) 

deveria ser 1 para maxiiiiizar a likelil-iood. Se a transição não é observada, eiitão 

a probabilidade deveria ser zero. O gradiente ascendente funcional simplesmente 

adequa a s  árvores de regressão a estes residuais. 

O algoritmo 4.3 apresenta o pseudo-código do algoritino tree-boosting. A função 

potencial para cada classe k é inicializada com zero. Então, M iterações de boosting 

são executadas. Em cada uma, para cada classe k, um conjunto S(k) de exemplos 

de treinaineiito do gradiente ascendente são gerados. A árvore de regressão com no 

ináximo L folhas é treinada com estes exemplos de treinamento para gerar a função 

h,(k). Esta função é adicionada à função potencial anterior para produzir a função 



Algoritmo 4.3 Gradiente tree boostiiig proposto em (DIETTERICH, et al., 2004). 
entrada: Dados = {(Xi, Y,) : i = 1, ... N) e o número máximo de folhas L 

para  cada classe k faça 
inicializa Ft = O 

para m = I ,  ..., Ad faça 
para  k = 1, ..., K faça 

S(k) := GERA-EXEMPLOS(k, Dados, Pot,-1) D Algoritmo 4.4 
D onde PO~,-~ = {Fm-, : u = 1, .. ., K) 

h,(k) := TREINAARVORE(S(k),  L) 
Fk := Fk-, + h,@) 

re torna  F& para todo k 

potencial da próxima iteração. E111 outras palavras, estanios assumindo o tama.nho 

do passo q, = 1. Dietterich et al. (DIETTERICH, et al., 2004) experimentaram 

unia busca linear para otiiiiizar q,, porém o custo constatado foi muito alto. A 

proposta foi permitir que a propriedade de auto-correção do boosting das árvores 

corrigisse qualquer erro para cima ou para baixo na próxima iteração. 

Algoritmo 4.4 Geração de exeniplos proposto em (DIETTERICH, et al., 2004). 
entrada: unia classe k, Dados = {(Xi, Y,) : i = 1, ... N) e Pot, = {Fm : u = 

1, ..., I<) 

s := {) 
para  i = 1, . . . , N faça 

FORWARD-BACIOVARD (Xi, Y,, Pot,) 
D para obter Z(Xi) e a(k ,  t) e P(k, t )  para todo k e t 

pa ra  t = 1, . . . , Ti faqa 
para  k' = 1, . . . , K faça 

= k', y., z t  - - klXi) := ff(kl,t-1) exp[Fz(k-l,wt(~~))]~(k,t) (Xi) 

A(k, k', i, t) := I(yi,t-I = ' ,  7~i , t  = k) - P(yi,t-l = k', yi,, = klXi) 
S := S U((wt(Xi), k'), A(k, k', i, C)) 

retoriia S 

O conjunto de treinamento da árvore é gerado como iiiostrado no algoritmo 

4.4. Para cada unia das seqüências dos dados de entrada é montada uma matriz 

forward-backward para se obter as probabilidades a e P e também Z(X).  Então, 

para cada posição da seqüência e para cada classe do problema ein questão é gerado 

um exemplo de regressão. Cada exemplo consiste de unia janela wt(Xi) da seqüência 

de entrada, unia possível classe k' para o exemplo e uiil valor target A, calculado 



através da equação 4.2. 

Uma vez que o modelo CRF tenha sido treinado, existirão pelo menos duas 

possibilidades para definir um classificador Y = H(X)  para inferência. Primeiro, 

podemos predizer a seqüêilcia inteira Y que tem a maior probabilidade: 

H ( X )  = arg inax P(Y I X) 
Y 

Isso faz sentido ein aplicações em que o objetivo é predizer sequencialmente com 

coerência, por exemplo, em part-of-speech tagging. Neste caso podemos aplicar o 

algoritmo Viterbi (RABINER, 1989)) que tem a vantagem de não ser necessário 

con~putar Z (X) . 

A segunda opção é predizer individualinente cada yt de acordo com 

Ht (X) = arg inax P(yt = v/ X )  
v 

e coiicateilá-las para a obter H(X). Isso faz sentido em aplicações e111 que o objetivo 

é inaxiiilizar o número de indivíduos corretamente preditos, mesmo que o resultado 

para a seqüência inteira seja incoerente. Por exemplo, partes de uin texto podem não 

estar granlaticalmente corretos e mesmo assim ter o número de palavras classificadas 

rnaxinlizado. P(yt 1 X )  pode ser coinputada pelo algoritmo forward- backward assim 

4.2.2 CRF e sentenças lógicas 

O TildeCRF se baseia na idéia dos MLNs (RICHARDSON, DOMINGOS, 

2006) de representar os potenciais como conjuntos de fórnlulas lógicas com u111 

ilúmero real, ou peso, associado a cada fórinula. A abstração relaciona1 nos poteii- 

ciais oferece grande conipactação e possibilita predições úteis em grandes espaços 

de estados, mesino se muitos desses estados sequer sejam observados nos dados de 

treinainento. Mas, a compacta@o tem um custo alto, tornando i n ~ ~ i t o  iiiais coinplexo 

o problema da estimativa de parâmetros, pois trata-se de representações fuiicioiiais 

iião paramétricas. Portanto, técnicas de otii~lização baseadas ein gradientes que as- 

sume uma representação parainétrica não podem ser aplicadas. Então, o TildeCRF 

segue a técnica de gradzent tree boosting apresentada na seção 4.2.1 
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As árvores de regressão relacionais iiicrenientani a representação de valor de 

atributo usada lias clássicas árvores de regressão: cada teste é uma conjunção de 

átonios relacionais. Uma variável iiitroduzida em algum nó não pode aparecer na 

sub-árvore do lado direito, isto é, variáveis são delimitadas ao longo do caiiiinho à 

esquerda. 

Para induzir unia árvore de regressão relacioiial, o TildeCRF essencialinente 

eniprega o algoritino iniplenieiitado pelo Tilde (BLOCKEEL, De RAEDT, 1998), 

o que taiiibéni explica o nome dessa abordageiii. O Tilde, como explicado eiii 

4.1.3, aprende árvores relacioiiais através do aprendizado por interpretação, onde 

os exemplos são conjuntos de átonios ground. Ele basicanieiite segue o algoritmo 

bem estabelecido c4.5 (QUINLAN, l993), diferenciando-se apenas eni um ponto: na 

computação dos testes a serem colocados em uni nó. Ele emprega o clássico ope- 

rador de refinamento O-subsumption nesta coiiiputação. C01110 critério de divisão é 

usado a variância dos exemplos que obtém sucesso e os que falham. E o critério de 

parada é a variância em uni nó ou o limite de profundidade. Nas folhas, o valor de 

regressão médio é predito. 

Algoritino 4.5 Geração de exemplos proposto em (GUTMANN, KERSTING, 
2006). 

entrada: uma classe k, Dados = {(Xi,E) : i = 1, ... N) e Pot, = {Fm : u = 

I, ..., K) 

s := {} 
para i = 1, . . . , Ar faça 

FORWARD-BACKTVARD (Xi, Y,, Pot,) 
D para obter Z(Xi) e (a(k, t )  , @(k, i)) para todo k e t 

para t = 1, . . . , Ti faça 
para k' = 1, . . . , li; faça 

Gutmanii e Kerstiiig (GUTMANN, KERSTING, 2006) adaptaram o treeCRF 

por meio do uso de gradiente funcional relacional. Primeiro, substitui a função de 

treinamento de árvores de regressão por uina que emprega o Tilde. Depois, faz uina 



ligeira niodificação na proposição 4.2 de forma a considerar sentenças lógicas na 

geração de exemplos relacionais usados para o treiiiaiiieiito das árvores de regressão 

relacionais: 

onde I é a função identidade, C8 denota que u 9-subsumes y e P(ydP1 C B  U, yd = 

vlwd(X)) é a probabilidade de que as classes u e v sejam as classes nas posições d e 

d - 1. Então, o algoritmo 4.4 é modificado, como mostrado no algoritino 4.5. 

Um dos experimentos realizados por Gutinann e Kersting foi aplicar o Tilde- 

CRI? no problema de classificação de proteínas em folds. Os resultados obtidos 

foram superiores aos obtidos com LOHMMs, veja seção 4.1.4, e Fzsher kernels para 

seqüências lógicas (KERSTING, GARTNER, 2004). 



Capítulo 5 

Aplicando TildeCRF 

O traballio de Bernardes (BERNARDES, 2005) desenvolveu uni novo método 

para treinar pHMMs considerando alinhainentos tridin~ensioiiais e diferentes pro- 

priedades estruturais sobre um conjunto de proteínas homólogas. Os experimentos 

constataraili que a sensibilidade dos modelos gerados a~men ta  significativaineiite ao 

adicionarmos iiiforinações estruturais no inoinento do treinainento. A partir daí, 

defiiiimos nossos experinientos. 

C01110 no traballio de Beriiardes, o presente traballio foi feito no nível de 

super-famílias da base de dados Structural Classification of Proteins (SCOP) (AN- 

DREEVA, et al., 2004) que agrupam famílias que compartilliam uma mesma origem 

evolutiva, inas esta não é tão evidente a partir da simples comparação das seqüências 

e, provaveln~ente, foi obtida a partir de análises de estrutura e funções (veja a seção 

2.2.2). Esse nível parece ser o que niellior representa homologia distante. 

Gutnianii e Kersting propuseram uma extensão de CRF, TildeCRF (GUT- 

MANN, KERSTING, 2006), um framework de Statistical Relational Learning (SLR), 

na qual as seqüências são formadas por átomos lógicos, incorporando toda a expres- 

sividade da lógica de primeira ordem às vantagens dos inodelos discriminativos. 

O objetivo deste traballio foi investigar a aplicação do TildeCRF no problema de 

detecção de honiologias distantes. Duas questões foram levantadas nesse sentido: 

i) o TildeCRF' é coiiipetitivo com as tradicionais ferramentas desenvolvidas para 

para esta tarefa, tal como profile Hidden Markov Alode1 (pHhSM)? 

ii) o TildeCRF pode obter resultados significativaliiei~te inelliores ao fazer uso de 

inforinações estruturais das proteínas? 



Na seção 5.1 descreveremos todos os passos da nietodologia experimental ado- 

tada para tentar responder as duas questões propostas. Na seção seguinte, 5.2, 

serão apresentados e discutidos os resultados obtidos nos experin~eiitos propostos na 

metodologia adotada. 

5.1 Metodologia experimental 

O objetivo desta seção é descrever a metodologia adotada para a aplicação 

do TildeCRF no problema de detecção de hoinologias distantes. Iniciaremos pela 

descrição dos arquivos usados pelo TildeCRF. Depois definiremos os experimentos 

propostos. Então, detalha,renios os dados e coino eles foraili representados em lógica 

de primeira ordem. 

O TildeCRF pode ser usado para: 

o classificação, atribuir uina classe a uma seqüência inteira; 

o tagging, atribuir uma classe a um átomo de uma sequência. 

Em qualq~~er caso, o TildeCRF requer pelo inenos dois arquivos de entrada, 

um com as sequêiicias usadas coino exemplos de treinalilento e teste, e outro com 

o esquema que especifica a linguagem usada para formar estes exemplos. A iniple- 

mentação do TildeCRF que utilizainos usa uma linguagem baseada em XML para 

especificar os arquivos de entrada, onde tags iiiarcanl e agrupam as informações. As 

seqüências de treinamento e de teste tanibém podem ficar em arquivos separados. 

Nosso probleina é de classificação e, neste caso, o arquivo de seqüências tem 

três tags XML: <sequences>, <sequence> e <atoin>. A primeira agrupa to- 

das as seqüências, a segunda agrupa todos os itens de uma única sequência e a 

última contém cada item desta seqiiência. Um item conténi uina fórniula atômica 

ground (veja a seção 4.1.1). A figura 5.1 mostra uni exeniplo de uma sequência de 

resíduos seguindo esta foriiiatação. O arquivo de esquema define os possíveis pre- 

dicados, tag <scheinaterm>, e os possíveis valores assun~idos pelas variáveis exis- 

tentes, tags <substitutions> e <entry>. Uni termo para um amiiioácido pode ser 

assim: <schematei-m>a(X) </schematerm> <substi tut  ions variable=" X" > 

<entry>G</eiitry> <entry>A</eiitry> ... </substitutions>. 
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XML irsacio pelo TileieCRF 

Figura 5.1: Uma sequêiicia de resíduos que foi usada nos experiineiitos deste tra- 
balho. O predicado é "a" e a letra entre parênteses é unia coiistaiite que indica o 
aininoácido naquela posição. 

C0111 o objetivo de avaliarinos a questão ii, definida iio início deste capítulo, 

desenvolvemos três experimentos diferentes sobre um mesmo conjuiito de super- 

fainílias, porém, coni níveis diferentes de iiiformação usada no treiiiaiiiento do ino- 

de10 em cada um. 

1. Foram coiisiderados apenas os aiiiiiioácidos que compõe as proteínas, similar 

ao que acontece i10 caso proposicioilal. 

2. As sequências de treiiiaiiiento forani primeiro alinhadas com as seqiiêiicias da 

mesma super-faniília de forma que as iiiformações das áreas coiiservadas fossem 

niellior consideradas pelo modelo. Neste caso, o modelo considerou os tipos 

de colunas existentes nos alinhamentos: matches, inserts e gaps. 

3. Adicioiiainos iiiformações extraídas da estrutura secundária da proteína lias 

sequências de treinamento. Especificamente, foi introduzido o tipo de foriiia@io 

estrutural iio qual cada aniinoácido faz parte (alfa-hélice, folhas-beta, coil, 

â11gulo a). 



Ao fiilal, os resultados obtidos no segundo e terceiro experimentos são compara- 

dos aos resultados do HMMER (EDDY, 1998) e HMMER-STRUCT (BERNARDES, 

2OO5), respectivamente, a fim de avaliarmos a questão i. 

O primeiro experiineiito é iinpleineiltado coilverteiido as seqüências de ainino- 

ácidos do formato FASTA (PEARSON, 1990) para o formato XML estabelecido pelo 

TildeCRF. Desenvolvemos scripts de coiiversão ila liilguagem nativa para scrzpts do 

sist'eina operacioilal Wiildows: VBscript. 

O segundo experimento requer que as  seqiiêi~cias de treiiminento estejam ali- 

nhadas. O aliilhaineiito múltiplo de seqüências expressa o grau de conservação e 

os relacionameiitos evolutivos eatre as seqüências eilvolvidas. A qualidade dos ali- 

i~hanientos está diretamente relacionada ao deseiupenlio de pHMMs (EDDY, 1998) 

e, portailto, o mesmo vale para modelos coiistruídos pelo TildeCRF. Para a reali- 

zação dos experimentos deste trabalho foi adotada uma ferramenta de aliiihainento 

priinário muito estável e bastante utilizada: CLUSTAL V\T (THOMPSON, et al., 

l994). 

No terceiro experiineilto, além dos aliilliameiltos, iilforinações estruturais das 

proteínas forain iiltroduzidas. O progranla SSTRUC, que faz parte do pacote JOY 

(MIZUGUCHI, et al., 1998), foi usado para extrair os elementos de estruturas se- 

cundárias do banco de dados PDB (BERMAN, et al., 2000). A figura 5.2 mostra o 

esqueina de todos os experimentos. 

estrutura secm* (3) 

Figura 5.2: Esquema coinpleto dos experimentos (os ilúineros 1, 2 e 3 identificam 
os experimentos). 



Os procedimentos dos testes foram inspirados nos adotados pelo trabalho 

(BERNARDES, 2005). A base de dados SCOP foi particionada por nível de super- 

família. F0ra.m selecionadas seis super-fainílias: três da classe a.lfa e três da classe 

beta; seguindo os requisitos de terem mais de viiite seqüências e pelo menos duas 

fandias. Veja a tabela 5.1 as super-fainílias selecionadas. 

Super-famílias I Número d e  famílias I Número d e  sequêiicias I 

Tabela 5.1: Número de fainílias e seqüências das super-famílias consideradas 110s 
experimentos. 

Para uma dada super-família x com n famílias, foram construídos n modelos, 

tomando n - 1 famílias para o conjunto de treinamento. Para testar cada modelo 

o conjunto de teste foi formado pelas seqüências da família que não participou do 

treinainento. A família que não participa do treinaniento mede a capacidade de 

detecção de l~omólogos distantes. A validação cruzada (HAYKIN, 2001) foi utilizada 

permitindo que cada fainília fosse excluída do treinamento uma vez (leave one family 

out) . 

Considerainos portanto como um problema de inúltiplas classes, uma classe 

para cada super-família. Seguimos uma abordagein round robin (FURNKRANZ, 

2002) ein que cada par de classes é tratado como problema de classificação separado 

e a classificação final de uma instância é determinada por uma votação majoritária 

sobre todos os pares de problemas. Esta técnica foi usada por Gutinann e Kersting 

para o problema de classificação de proteínas em folds (GUTMANN, KERSTING, 

2006). 

Definimos, então, uma forma siniples de representar os aininoácidos das seqiiên- 

cias de proteínas em sentenças lógicas de primeira ordem: um único predicado "a" 

podendo ter aridade 1, 2 ou 3, dependendo do experiineilto realizado. 

O primeiro termo deste predicado representa o aininoácido propriamente dito 



e pode receber uma das vinte letras usadas para representar os anlinoácidos na 

biologia (veja a tabela 2.1). 

O segundo codifica a informação referente a estrutura secundária da proteína 

cujo aquele aniiiioácido é parte e pode receber "C" para as regiões irregulares co- 

nhecidas corno coil, "H" para as alfa-hélices, "E" para a folhas-beta e "P" para o 

ângulo Q>, seguindo as mesmas letras usadas pelo JOY. 

O último termo codifica a informação referente ao tipo de coluna a que este 

termo se refere no alinhainento das seqüências da sua super-família, podendo receber 

"in)' para as colunas de match, "i" para as colunas de inserção e "g" para o caso de 

ausência de um aininoácido dessa sequência naquela coluna, isto é, no caso de uni 

buraco (g ap) . 

O termo a(N, H, m), por exeniplo, define que nesta posição da sequência temos 

uma asparagina que faz parte de uma alfa-hélice na estrutura secundária da proteína 

e que está em uma coluna de matches no alinhaiiiento priinário para a sua super- 

ianiília. A figura 5.3 é um exeinplo de formação de seqüência para o terceiro ex- 

perimento. No primeiro experimento, o predicado tem apenas um termo, referente 

ao aniiiloácido, por exemplo a(N), coino na figura 5.1. No segundo experimento, 

não existe o termo referente a informação estrutural, por exeiiiplo a(N, m). Na 

ocorrência de um buraco não 1iá aininoácido e nem inforinação estrutural, sendo 

estes representados nas seqüências por duas aspas simples seguidas e o termo é 

assim definido: a("," , g). 

5.2  Resultados experimentais 

A avaliação dos resultados foi feita por meio da acurácia (accuracy) que é unia 

medida da correla@o entre o valor estimado e os valores das fontes de informação, 

ou seja, mede o quanto a estimativa que obtivemos é relacionada com o valor real 

do parâmetro. 

Em cada fold da validação cruzada, a versão java do TildeCRF fornece um 

arquivo com os resultados e o conjunto de árvores geradas em cada passo do tree 

boosting. No arquivo de resultados, são encontradas as matrizes de confusão tanto 

para os dados de treinainento quanto para os dados de teste. Uma matriz de con- 



Figura 5.3: Esquema de forinação das seqüências de entrada no terceiro experimento. 

fusão (confusion matrzx) (KOHAVI, PROVOST, 1998) é unia forma de visualização 

tipicamente usada em tarefas de aprendizado supervisionado. Cada coluna da matriz 

representa a iiistâiicia da classe predita enquanto cada liilha representa as instâncias 

da classe real. Esta iiiatriz recebe este nome porque nela é siiiiples notar que uni 

sistema está se confiiiidido entre duas classes, isto é, trocando uma pela outra. A 

tabela 5.2 apresenta um exemplo no qual pode-se perceber que o modelo teve difi- 

culdade em classificar os exemplos da classe C, coilfuiidindo-os coni os da classe B. 

I classe A I classe B I classe C I 
I classe A 1 26 

I I I 

I I 1 o 
/ classe B / O 

I I I 

1 34 1 o , I I 

classe C I O 1 27 1 15 

Tabela 5.2: Matriz de coiifusão envolvendo três classes. 

A partir da matriz de coiifusão calcula-se a acurácia, bastando para isso coin- 

putar os acertos, diagonal priiicipal da matriz, e dividi-los pelo total de exemplos. 

No exeniplo da tabela 5.2, somam-se 75 (26 + 34 + 15) acertos eiii uin total de 103 

exemplos. Portanto, a acurácia é de aproxiinadaiiiente 73% (751103). 

Os seguintes parâinetros do TildeCRF foram modificados 110s procediineiitos 

dos testes: tamanho da janela igual a 11 (valor default 5) e profundidade niáxiiiia 



permitida para as árvores de regressão relacionais igual a 5 (valor default 7). Tenta- 

mos aumentar a expressividade dos exemplos gerados pelo TildeCRF para o treina- 

mento das árvores de regressão por meio do aumento do tainanho da janela. E, por 

outro lado, precisainos diminuir os tamanhos das árvores para viabilizar os experi- 

mentos. Os outros parâinetros foram deixados com os valores defaults. 

As tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os resultados obtidos pelo TildeRF nos três ex- 

perimentos propostos, descritos na seção anterior, a primeira do conjunto de treina- 

mento e a segunda do conjunto de teste. Na primeira tabela, pode-se verificar 

claranlente que os modelos obtêm melhores resultados já que mais informações são 

usadas para o treinamento dos mesmos. O mesmo tanlbéin é verificado nos resulta- 

dos para o conjunto de teste em três das seis super-famílias. A figura 5.4 apresenta 

dois gráficos com os resultados para cada família da super-família a.l.1 que mostram 

que esse con~portamento também é percebido no nível de famílias. 

Es t ru tu ra  secuiidária 
O, 98 

Super-família 
a.l.1 

Tabela 5.3: Acurácia do TildeCRF no conjunto de treinamento. 

Amiiioácidos 
O, 50 

Tabela 5.4: Acurácia do TildeCRF no conjunto de teste. 

Aliiihameilto 
O,  97 

Então, os resultados nos levam a crer que a questão ii, definida no início 

deste capítulo, pode ter uma resposta afirmativa. Mas ainda é preciso atestar a 

significância estatísticas desses resultados. 

Est rutura  secundária 
O, 54 
0, 87 
O, 79 
O, 38 
O, 35 
O, 40 

Aliiiliaineiito 
0, 29 
O,  75 
O,  71 
O, 32 
O, 21 
O, 86 

Super-família 
a. l .1 
a.3.1 
a.4.1 
b.G.1 
b.47.1 
b.121.4 

Aininoácidos 
0, 40 
O, 41 
0, 58 
0, 37 
O,  10 
O, 25 



Figura 5.4: Acurácia para as famílias da super-família a.l .1 nos três experimentos, 
primeiro no coiijunto de treinaniento (esq.) e depois no conjunto de teste (dir.). 

famílias fairiilias 

Os testes onde as hipóteses são avaliadas com amostras idênticas são chaimdos 

de paired tests (MITCHELL, 1997). Paired tests ilormalinente produzem intervalos 

de confiança mais justos porque as diferenças nos erros observados em uni paired 

test são certameiite devido as diferenças entre as hipóteses. Em contrapartida, 

quaiido as hipóteses são testadas com amostras diferentes, as diferenças nos erros de 

duas amostra podeni ser parcialnieiite devido as diferenças na composição das duas 

amostras. 

Eiltão, a fim de avaliar a significância estatística dos resultados, foi utilizado 

o paired t-test e os resultados foram considerados c01110 significativos quaiido ob- 

tiveram p menor que 0,OS. 

As tabelas 5.5 e 5.6 apresentam os resultados do paired t-test. A primeira 

apresenta os resultados para todas as super-famílias consideradas nos experimen- 

tos. Pode-se verificar que não foi obtida significância estatística apenas i10 modelo 

que usou infoiinações estruturais em relação ao modelo que usou informações dos 

aliiiliameiltos. A segunda destaca os resultados quando consideranios apenas as 

super-faiiiílias da classe alfa do SCOP e estes foram significativos na comparação 

entre os três modelos. 

Então, é possível afirmar que a questão ii, definida no iiiício deste capítulo, 

tem resposta afirmativa, isto é, o TildeCRF obtém resultados significativamente 

melhores ao fazer uso de informações estruturais das proteínas. 

osem alinhamento mcom alinhamento ocom inforrnaçáo estmtural Q sem alinhamento i com alinhamento o com informação estrutural 



I Amiiioácidos I Est ru tu ra  secundária I 

Tabela 5.5: Resultados do paired t-test e sigiiificância estatística sobre os resultados 
da tabela 5.4 para todas as super-fainílias consideradas. 

I Amiiioácidos I Est ru tu ra  secuiidária I 

O, 00298 (sim) 
0,96747 (não) 

t 

Ainiiioácidos 
Aliiiliaineiito 

Tabela 5.6: Resultados do paired t-test e sigiiificâiicia estatística sobre os resultados 
da tabela 5.4 para as super-famílias da classe alfa do SCOP. 

0,001 14 (siiii) 

Poréni, identificanios que a acurácia dos resultados oscila niuito de uin passo 

para outro do tree boosting e isso pode explicar alguns resultados ruins, mas tanlbém 

coloca eiii dúvida alguns bons resultados. Veja nos gráficos da figura 5.5 que 

provavelmente ocorreu overfittzng i10 treiiiaiiieiito, por isso, decidiiiios considerar 

sempre os resultados dos passos do tree boosting com a melhor acurácia i10 treina- 

mento e a acurácia do conjunto de teste nesse iiiesnio passo, coiisequentemeiite, 

descoasideraiido os passos restantes. Os resultados considerando todos os passos do 

tree boosting foraili publicados recentemente (COSTA, et al., 2008a). 

As figuras 5.6 e 5.7 apresentam duas árvores de regressão geradas pelo Tilde- 

CRF, unia de um fold da validação cruzada em que a faiiiília a.l . l .1 ficou excluída 

do treiiiaiiieiito e a outra de um fold em que a família excluída foi a b.6.l.l. Pode-se 

notar a ausência de aniiiioácidos e iiiforii~ações estruturais na segunda árvore ein 

relação a primeira, os dois priiiieiros termos do átomo lógico,'~revaleceiido os casos 

O, 00229 (sim) 
0,04692 (siiii) 

f 

de variáveis unbounded (--O). Este coniportamento ocorreu com todas as faiiiílias 

das super-faniílias da classe beta, o que indica uma baixa qualidade nos exemplos 

gerados pelo TildeCRF para o treiiiaiiieiito dos modelos. 

Por fim, reproduzimos os inesiiios experimentos feitos coin o TildeCRF uti- 

lizaiido o HMI\/IER, iiidiscutivelrnente, unia das mais populares ferramentas de de- 

tecção de honiólogos distantes, e com o HMMER-STRUCT, que é uma versão modi- 

ficada do HT\/IMER, que considera iiiforinações estruturais na construção do modelo, 

criando cinco pHT\!íT\/Is, cada uni para uma propriedade estrutural específica. 

Ainiiioácidos 
Aliiihainento 0,003622 (sim) 



O J 
1 5 10 i5 20 25 30 35 40 

itaração 

I t r e i n a m e r i i o  - -teste I 

r-treinammio - -tede I 

Figura 5.5: Acurácia versus o iiúnieros de passos do tree boosting no experiiiieiito 
coin iiiformações estruturais. 



Figura 5.6: Árvore para experimento com inforinações estruturais em que a família 
a. 1.1.1 fica excluída do treinanleiito. 



Figura 5.7: Árvore para experimento c0111 iiiforniaçóes estruturais em que a faniília 
b.6.1.1 fica excluída do treinamento. 



As propriedades utilizadas pelo HMMER-STRUCT são: estruturas primária, 

secundária e terciária, acessibilidade e einpacotamento (packing) de aiiiinoácidos. 

Neste trabalho, foram usados apenas os modelos do HMMER-STRUCT referentes 

as estruturas primária e secundária, uma vez que não incorporanios as outras in- 

formações nas seqüências usadas no TildeCRF. 

Os modelos foram construídos utilizando o programa hrnrnbuild. O programa 

hmmpfam foi utilizado para realizar busca na base de dados de modelos. Bibliotecas 

de modelos têm sido utilizadas por diversos trabalhos (BATEMAN, et al., 2004) 

(HAFT, et al., 2003) (GOUGH, et al., 2001) e apresentam ilielliores resultados 

quando comparadas a modelos individuais. Eni geral, se uma proteína é classificada 

por vários modelos relacionados, a chance de sua classificação estar correta é maior 

quando esta é comparada a outras classificações que utilizam uni único modelo. 

Quando um pHMM é comparado com uni banco de dados de seqüências 

genôinicas, a medida ideal de significância relacionada aos scores é o e-value (EDDY, 

1998). O e-value relacionado a unia seqüência de score s e a um banco de dados 

de seqüências é calculado através do iiúniero esperado de sequências no banco de 

dados que possuem um score maior do que S. O hmmpfam apresenta os e-values das 

sequências avaliadas em cada uin dos modelos e a classificação final da seqüência 

é do modelo em que for apresentado o menor e-value entre O e 1. A acurácia é 

calculada da niesina forma que inostrainos para a matriz de confusão dividindo-se 

os acertos pelo total de exeii~plos. A tabela 5.7 mostra a comparação dos res~dtados 

por super-família. 

I Super-família 

Tabela 5.7: Coniparação da acurácia no conjunto de teste: TildeCRF com in- 
formação estrutural secundária, HMMER e HMMER-STRUCT apenas com os iiio- 
delos de informação estrutural secundária. 

H M M E R  
O, 67 
O, 97 
O, 54 
O, 72 
O, 81 
O, 69 

HMMER-STRUCT 
O,  74 
0, 97 
O, 56 
O, 99 
O, 84 
O, 69 

Ti ldeCRF 
O,  54 
O, 87 
O,  79 
0, 38 
O,  35 
O,  40 



O HMMER alcançou unia acurácia média de 73% e o HMMER-struct 80%. 

Eiii contraste, o TildeCRF atingiu apeiias 55%. Este resultado demonstra que o 

TildeCRF não teve performance coiiiparável com a que os outros atiiigirani, muito 

provavelmente em função do overfitting observado nos gráficos da figura 5.5. Mas, 

o fato dele ter sido melhor em uma das seis super-faniíiias coiisideradas, na super- 

faiiiília a.4.1, sugere que a questão i ainda pode ser respondida de forma satisfatória. 

Como últiina observação dos experiineiitos, vale ressaltar que foi necessário 

imito tempo de pi-ocessaiiieiito para executar estes experiiiieiitos. E à medida 

que incorporainos mais informações nos exemplos de treiiiaiiiento, mais tempo é 

necessário. Na observação dos logs do sistema verificamos que a etapa de treina- 

ineiito das árvores é o ponto do algoritino iiiais demorado. Os experimentos foram 

executados em uni cluster com quinze ináquinas com dois processadores cada. Veja 

os tempos de uni fold da validação cruzada para cada super-faniíiia na tabela 5.8. 

Tabela 5.8: Tempo de processaiiiento médio aproximado ein lioras de um fold da 
validação cruzada para cada super-família, entre parênteses o número de famílias de 
cada super-faiiiília. 

Super-família 
a.l .1 (4) 
a.3.1 (8) 
a.4.1 (12) 
b.G.l (5) 
b.47.1 (4) 
b.121.4 (8) 

Amiiioácidos 
5 
4 
3 
4 
4 
4 

Aliiihainento 
17 
19 
23 
16 
17 
14 

Es t ru tu r a  secundária 
78 
67 
68 
106 
114 
110 



Capítulo 

Conclusão 

6.1 Contribuições 

A precisão dos métodos de detecção de liomologias é de vital importância 

para os processo de anotação de novas sequências. O principal desafio dessa área 

é direcionado à detecção de liomologias distantes. O objetivo é dimin~iir o número 

de novas seqüências sem correspondência em bancos de dados públicos enipregando 

nlétodos mais eficientes. 

O crescimento das bases de dados que armazenam informações estruturais de 

proteínas, pode ser visto como uma niotivação ao aprimoramento e surgimento de 

niétodos baseados nessas inforniações. Os alinliamentos estruturais captam as siiiii- 

laridades espaciais entre as coordenadas dos átomos de um conjunto de proteínas. 

Esses alinhanientos fornecem informações significativas sobre as relações das amostras 

do conjunto, principalmente quando as as seqüências analisada são muito diver- 

gentes. 

A proposta deste trabalho foi investigar o problema de detecção de lioniólogos 

distantes em sequências de proteínas por meio do uso de modelos estatísticos dis- 

criminativos relacioilais. Então, foi adotado o TildeCRF, que une CRF e lógica de 

primeira ordem, como ferramenta base para os experimentos. A seção 4.2 descreve 

os algoritinos de forma detall-iada. 

A principal contribuição desse trabalho foi deseilvolver uma metodologia para 

usar o TildeCRF no problema de detecção de liomologias distantes. O capítulo 5 



mostrou que inforn~ações estruturais utilizadas na construção dos CRFs produzem 

inelhores resultados em relação a alinliainentos primários. O inesnio já liavia sido 

constatado para pHMMs (BERNARDES, 2005). 

Porém, a coniparação dos nosso resultados coiii os obtidos usando ferraineiltas 

específicas para o problema, há muito tempo estabelecidas, iilostrou que há ainda 

muito o que se experimentar na direção de adaptar os modelos discriniinativos, coiiio 

os CRFs, ao problema de detecção de lioinologias distantes. 

6.2 Trabalhos Futuros 

Este trabalho ateve-se ao uso de inforniações de estruturas secundária, porém, 

é interessante explorar outras características que não forani consideradas, tais como 

acessibilidade e empacotaiileiito de aiiiiiioácidos e pontes de hidrogênio, uma vez que, 

essas características, q~iando devidamente exploradas, aumeiltain a seiisibilidade dos 

modelos. 

Seria interessante realizar uma análise adicional para avaliar se a representação 

lógica adotada para as proteínas foi a mais adequada. Então, poderíanios definir 

novas regras lógicas que melhor combiiieiii os resultados dos CRFs. Isto aliado ao 

uso de conhecimento preliininar (background knowledge) pode levar a construção 

de árvores mais significativas no treinanieilto e, coiisequeilteineilte, a redução do 

ouerfittzng. 

Um dos grandes eiitraves dos experiiiientos foi o alto custo coinputacional do 

TildeCRF, principalmente o tempo de processa.niento, coiiio foi visto iio capítulo 5. 

Uina representação mais coinpacta seria iinportaiite para diminuir o processaiileilto 

necessário para o aprendizado dos modelos, assim como uma definição mais consci- 

ente dos parânietros utilizados. Outra possibilidade de melhoria nesse sentido seria 

modificar o algoritino, por exemplo, introduzindo um coniportan~eiito randômico na 

estimativa das árvores de regressão (GUTMANN, KERSTING, 2007). 
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