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Resumo

Muitos dos problemas de classificação descritos na literatura de Aprendizado de Má-

quina e Mineração de Dados dizem respeito à classificação de dados em que cada exemplo

a ser classificado pertence a um conjunto finito, e geralmente pequeno, de classes que

estão em um mesmo ńıvel. Vários problemas de classificação, entretanto, são de natureza

hierárquica, em que classes podem ser subclasses ou superclasses de outras classes. Em

muitos problemas hierárquicos, principalmente no campo da Bioinformática, um ou mais

exemplos podem ser associados a mais de uma classe simultaneamente. Esses problemas

são conhecidos como problemas de classificação hierárquica multirrótulo. Nesta pesquisa,

foram investigadas diferentes técnicas para lidar com esses tipos de problemas. Essas téc-

nicas são baseadas em duas abordagens: local ou Top-Down e global ou One-Shot. Três

técnicas descritas na literatura foram utilizadas. A primeira delas, chamada HMC-BR, é

baseada na abordagem Top-Down, e utiliza uma estratégia de classificação binária cha-

mada Um-Contra-Todos. As outras duas técnicas, baseadas na abordagem One-Shot, são

chamadas C4.5H (uma extensão do algoritmo de indução de árvores de decisão C4.5), e de

Clus-HMC (baseada na noção de Predictive Clustering Trees, em que árvores de decisão

são estruturadas como uma hierarquia de grupos (clusters)). Além das técnicas descri-

tas na literatura, duas novas técnicas foram propostas e implementadas nesta pesquisa,

chamadas de HMC-LP e HMC-CT. Essas técnicas são variações hierárquicas de técnicas

de classificação multirrótulo não hierárquicas. A técnica HMC-LP utiliza uma estratégia

de combinação de classes e a técnica HMC-CT utiliza uma estratégia de decomposição

de classes. Para a avaliação das técnicas, foram utilizadas medidas espećıficas para esse

tipo de classificação. Os resultados experimentais mostraram que as técnicas propostas

obtiveram desempenhos superiores ou semelhantes aos das técnicas descritas na litera-

tura, dependendo da medida de avaliação utilizada e das caracteŕısticas dos conjuntos de

dados.
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Abstract

Many of the classification problems described in the literature of Machine Learning

and Data Mining are related to data classification where each example to be classified

belongs to a finite, and usually small, set of classes located at the same level. There

are many classification problems, however, that are of hierarchical nature, where classes

can be subclasses or superclasses of other classes. In many hierarchical problems, mainly

in the Bioinformatics field, one or more examples can be associated to more than one

class simultaneously. These problems are known as hierarchical multilabel classification

problems. In this research, different techniques to deal with these kinds of problems

were investigated, based on two approaches, named local or Top-Down and global or

One-Shot. Three techniques described in the literature were used. The first one, named

HMC-BR, is based on the Top-Down approach, and uses a binary classification strategy

named One-Against-All. The other two techniques, based on the One-Shot approach, are

named C4.5H (an extension of the decision tree induction algorithm C4.5), and Clus-HMC

(based on the notion of Predictive Clustering Trees, where decision trees are structured

as a hierarchy of clusters). In addition to the techniques described in the literature,

two new techniques were proposed, named HMC-LP and HMC-CT. These techniques are

hierarchical variations of non-hierarchical multilabel classification techniques. The HMC-

LP technique uses a label combination strategy and the HMC-CT technique uses a label

decomposition strategy. The evaluation of the techniques was performed using specific

metrics for this kind of classification. The experimental results showed that the proposed

techniques achieved better or similar performances than the techniques described in the

literature, depending on the evaluation metric used and on the characteristics of the

datasets.
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6.2 Caracteŕısticas dos Conjuntos de Dados Originais . . . . . . . . . . . . . . 82
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6.4 Número de Classes por Nı́vel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
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e medida baseada em distância dependente de profundidade . . . . . . . . 144

A.4 Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagem Top-Down

e medida baseada nas relações de ancestralidade e descendência . . . . . . 144

A.5 Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagem Top-Down

e medida baseada em custo uniforme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

A.6 Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagem Top-Down
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Caṕıtulo

1
Introdução

Classificação é uma das mais importantes tarefas de Aprendizado de Máquina (AM)

e Mineração de Dados (MD). Nessas áreas de pesquisa, um problema de classificação

pode ser definido como: dado um conjunto de exemplos de treinamento compostos por

pares (Ti, yi), no qual Ti representa uma tupla de atributos de entrada que descrevem

um exemplo e yi sua classe associada, encontrar uma função que mapeie cada Ti para

sua classe associada yi, tal que i = 1, 2, ...,m, em que m é o número de exemplos de

treinamento.

A grande maioria dos problemas de classificação descritos na literatura diz respeito a

problemas de classificação não hierárquicos (Flat Classification), em que cada exemplo é

associado a uma classe pertencente a um conjunto finito de classes, todas em um mesmo

ńıvel. No entanto, existe um grande número de problemas em que uma ou mais classes

podem ser divididas em subclasses ou agrupadas em superclasses. Esses problemas são

conhecidos na literatura de AM como problemas de classificação hierárquica.

Muitos dos problemas hierárquicos estudados dizem respeito a problemas de classifica-

ção hierárquica multiclasse simples-rótulo. Nesses tipos de problemas, um exemplo pode

pertencer a apenas uma classe dentre as várias classes que pertencem ao problema de clas-

sificação. Existem, porém, problemas hierárquicos em que duas ou mais classes podem

ser atribúıdas a um mesmo exemplo. Esses problemas são muito importantes na prática,

principalmente nas áreas de classificação de textos e Bioinformática. Esses problemas,

que combinam classificação hierárquica com classificação multirrótulo, são chamados de

problemas de classificação hierárquica multirrótulo.

No campo da Bioinformática, um dos problemas que podem ser tratados utilizando

classificação hierárquica multirrótulo é a predição de funções de protéınas, que são macro-

moléculas formadas por longas sequências de aminoácidos e que executam quase todas

as funções celulares nos seres vivos. Outro problema muito investigado é o problema de

1
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classificação de textos. Muitos textos podem ser classificados como pertencentes a mais

de uma categoria. A correta classificação de textos e artigos cient́ıficos torna mais fácil e

rápida a organização e recuperação de informações.

Este caṕıtulo está organizado da seguinte maneira: a Seção 1.1 apresenta os principais

objetivos desta pesquisa; na Seção 1.2 são destacadas as motivações para a realização

desta pesquisa; a Seção 1.3 apresenta as técnicas investigadas; um resumo dos principais

resultados é apresentado na Seção 1.4; e na Seção 1.5 é apresentada a organização geral

deste documento.

1.1 Objetivos

Os objetivos desta pesquisa, em linhas gerais, são descritos a seguir:

• Investigação de técnicas de classificação hierárquica multirrótulo: esse objetivo con-

sistiu em realizar uma pesquisa bibliográfica das principais abordagens e técnicas

propostas para resolução de problemas hierárquicos multirrótulo, a fim de verificar

suas caracteŕısticas, vantagens e deficiências.

• Implementação de novas técnicas: neste trabalho foram propostas duas novas téc-

nicas de classificação e comparadas com técnicas existentes na literatura, de modo

a realizar um estudo comparativo entre elas. As técnicas propostas são variações

hierárquicas de técnicas de classificação multirrótulo não hierárquicas.

• Aplicação das técnicas de classificação hierárquica multirrótulo a um problema atual

e relevante da área de Bioinformática: vários problemas relevantes para a área de Bi-

oinformática podem ser investigados utilizando técnicas de classificação hierárquica

multirrótulo. Nesta pesquisa, foram utilizados dez conjuntos de dados biológicos

relativos à predição de funções de protéınas.

• Avaliação dos resultados por meio de diferentes medidas espećıficas para classificação

hierárquica multirrótulo: levando em consideração as caracteŕısticas peculiares de

problemas de classificação hierárquica multirrótulo, medidas de avaliação espećıficas

devem ser utilizadas para avaliar classificadores desenvolvidos para tais problemas.

Assim, nesta pesquisa foram avaliados, por meio dessas medidas espećıficas, as téc-

nicas de classificação implementadas.

• Análise de diferentes medidas de avaliação: Também foi um dos objetivos desta

pesquisa o levantamento das principais medidas de avaliação existentes na literatura

para problemas hierárquicos multirrótulo.
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1.2 Motivação

Várias motivações podem ser citadas para investigar técnicas de classificação hierár-

quica multirrótulo, principalmente na área de Bioinformática.

Inicialmente, problemas de classificação hierárquica multirrótulo são relativamente

pouco explorados, havendo ainda muitas oportunidades para a realização de pesquisas,

melhoria das técnicas atuais e contribuição com novas propostas que permitam o avanço

da área. Apesar de técnicas para tratar problemas hierárquicos multirrótulo terem sido

propostas na literatura, ainda há muitas contribuições a serem feitas, principalmente

quanto ao desenvolvimento de novas técnicas de classificação e medidas de avaliação es-

pećıficas. Uma contribuição que também pode ser dada para a área é a comparação de

diferentes técnicas de classificação e diferentes medidas de avaliação, de maneira a medir

o desempenho das técnicas e analisar o comportamento das medidas em diferentes bases

de dados.

No campo da Bioinformática, com o avanço das pesquisas em biologia molecular e

finalização do sequenciamento do genoma humano, deu-se ińıcio a pesquisas na área de

proteômica, visando a identificação de protéınas expressas pelo genoma e a predição de

suas funções. Essa predição pode ser feita por meio de homologia, comparando uma

nova sequência com inúmeras sequências de protéınas, com funções previamente identi-

ficadas, presentes em um conjunto de dados. Apesar desse método ser muito utilizado,

ele apresenta limitações. Duas protéınas podem apresentar sequências similares, mas de-

sempenhar funções diferentes ou apresentar sequências diferentes e desempenhar funções

iguais ou similares. Protéınas sendo comparadas podem ser similares em regiões de suas

sequências não determinantes para suas funções. Adicionalmente, a predição por meio

de homologia ignora as muitas propriedades bioqúımicas das protéınas. Muitas bases de

dados são organizadas de maneira hierárquica, quando são distribúıdas em classes e sub-

classes, e alguns problemas hierárquicos são multirrótulo, quando podem ser atribúıdas

duas ou mais classes a um mesmo exemplo. Protéınas, por exemplo, podem desempe-

nhar mais de uma função, dificultando ainda mais a tarefa de classificação. Sendo assim,

técnicas de predição baseadas em AM têm sido exploradas na classificação de funções de

protéınas.

Um exemplo de uma hierarquia de classes de protéınas é a hierarquia EC, provida

pela Enzyme Commission (ECC, 1992), que organiza a classificação funcional de enzimas

(protéınas que funcionam como catalisadores de reações qúımicas). Nessa classificação, as

classes são identificadas por um esquema numérico composto por quatro números, em que

o primeiro especifica a classe mais geral e o último a classe mais espećıfica. Por exemplo, a

enzima tripéptido aminopeptidase tem o código EC 3.4.11.4, em que EC 3 representa uma

hidrolase (enzima que usa a água para catalisar algumas moléculas), EC 3.4 representa

hidrolase que atua sobre as ligações pept́ıdicas, EC 3.4.11 representa aquelas que atuam

sobre o amino-terminal de aminoácidos de um polipept́ıdeo, e EC 3.4.11.4 são aquelas que
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atuam sobre o amino-terminal final de um tripept́ıdeo.

A Gene Ontology (GO) (Ashburner et al., 2000) é outro exemplo de hierarquia de

classes multirrótulo. Ela está organizada em três ontologias: ontologia de componentes

celulares, ontologia de processos biológicos e ontologia de funções moleculares. Nessas

ontologias, genes e protéınas, por exemplo, estão organizados de maneira hierárquica, e

podem apresentar mais de uma função ou caracteŕıstica. Desenvolver ferramentas para

organizar e recuperar essas informações é muito importante para a correta predição da

função de novas protéınas.

No campo da classificação de textos, mas ainda relativo à área das ciências biológicas

e saúde, documentos podem ser simultaneamente classificados em mais de uma classe. A

base de dados MedLine (MedLine database, 2008) é um exemplo de repositório hierárquico

multirrótulo que contém aproximadamente 11 milhões de registros cient́ıficos. Apesar de

repositórios como o MedLine terem uma grande quantidade de informação, eles ainda

carecem de bons mecanismos para recuperar essas informações. Sendo assim, técnicas de

AM podem desempenhar um importante papel na classificação de documentos.

Existem também conjuntos de dados biológicos estruturados de acordo com o esquema

FunCat (http://mips.gsf.de/projects/funcat) desenvolvido pelo MIPS (Mewes et al.,

2002). O Funcat é um esquema de anotação para a descrição funcional de protéınas de

procariontes, eucariontes unicelulares, plantas e animais. Sua hierarquia tem até seis

ńıveis de profundidade, e consiste de 28 principais categorias funcionais que cobrem áreas

como transporte celular, metabolismo e comunicação celular. A Figura 1.1 apresenta um

exemplo de uma hierarquia estruturada de acordo com o Funcat. Como no esquema EC,

as classes também são identificadas por um esquema numérico.

Por fim, do ponto de vista biológico, o estudo de técnicas computacionais para a classi-

ficação funcional de protéınas e outros dados biológicos é uma grande motivação, uma vez

que o conhecimento adquirido é essencial para o desenvolvimento de novos medicamentos,

tratamento de doenças e métodos de diagnóstico, por exemplo.

1.3 Técnicas Investigadas

Diversas técnicas foram propostas na literatura para lidar com problemas hierárquicos

multirrótulo. Nesta pesquisa foram investigadas técnicas baseadas em duas abordagens,

chamadas local ou Top-Down e global ou One-Shot.

Baseadas na abordagem One-Shot, foram utilizadas duas técnicas propostas na lite-

ratura. A primeira delas, chamada C4.5H, é uma variação do algoritmo de indução de

Árvores de Decisão (AD) C4.5 e foi proposta por Clare (2003). Essa variação consistiu

em modificações na maneira como é calculada a entropia das classes. A segunda técnica é

chamada de Clus-HMC, baseada na noção de Predictive Clustering Trees (Blockeel et al.,

2002). Nessa técnica, AD são estruturadas como uma hierarquia de grupos. A idéia geral

é particionar o conjunto de classes em grupos, de maneira que a distância intra-grupos

http://mips.gsf.de/projects/funcat
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Figura 1.1: Exemplo de Hierarquia do Esquema FunCat

seja minimizada.

Na abordagem Top-Down foram utilizadas três diferentes técnicas. A primeira delas

é chamada de Hierarchical Multilabel Classification with Binary Relevance (HMC-BR) e

utiliza classificação binária (um-contra-todos). Nessa técnica, é associado um classificador

a cada classe da hierarquia, e cada classificador é treinado para resolver um problema de

classificação binário. Duas outras técnicas foram propostas neste trabalho, chamadas de

Hierarchical Multilabel Classification with Label Powerset (HMC-LP) e Hierarchical Mul-

tilabel Classification with Cross-Training (HMC-CT). A técnica HMC-LP é uma variação

hierárquica de uma técnica multirrótulo não hierárquica chamada Label Powerset, utili-

zada nos trabalhos de Tsoumakas e Vlahavas (2007) e Boutell et al. (2004), que utiliza

uma estratégia de combinação de rótulos. A técnica HMC-CT utiliza um processo de

decomposição de rótulos, e é uma extensão hierárquica de um algoritmo multirrótulo não

hierárquico chamado Cross-Training, proposto no trabalho de Shen et al. (2004).

Ao contrário da abordagem One-Shot, nas técnicas baseadas na abordagem Top-Down

podem ser utilizados algoritmos de classificação convencionais. Dessa forma, foram uti-

lizados cinco algoritmos de classificação: k-Nearest Neighbor (KNN) (Aha et al., 1991),

Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (Ripper) (Cohen, 1995), Re-

des Bayesianas (Friedman et al., 1997), Máquinas de Vetores de Suporte (SVMs) (Vapnik,

1999) e C4.5 (Quinlan, 1993).
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1.4 Resumo dos Resultados

Para a realização dos experimentos, foram selecionados dez conjuntos de dados biológi-

cos, relativos à classificação funcional de protéınas do organismo Saccharomyces cerevisiae,

também conhecido como Yeast. Esses conjuntos de dados foram utilizados no trabalho de

Vens et al. (2008), e estão dispońıveis no endereço http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/

clus/hmcdatasets/.

Os experimentos consistiram na comparação das abordagens Top-Down e One-Shot em

quatro ńıveis da hierarquia de classes do esquema FunCat. As comparações e os resultados

foram feitos e reportados ńıvel a ńıvel da hierarquia, utilizando diferentes medidas de

avaliação espećıficas para problemas de classificação hierárquica multirrótulo.

Como foram utilizadas diferentes medidas de avaliação, os desempenhos das técnicas

foram diferentes em cada medida, pois cada uma delas faz considerações diferentes para

avaliar os classificadores. Mesmo com as variações na avaliação, os melhores resultados

no primeiro ńıvel das hierarquias foram obtidos pela técnica HMC-CT, utilizando os al-

goritmos Ripper e SVM. No segundo ńıvel, os desempenhos das técnicas da abordagem

Top-Down não se diferenciaram tanto uns dos outros. Podem ser destacados os desempe-

nhos do algoritmo BayesNet na técnica HMC-BR, do algoritmo SVM na técnica HMC-LP

e do algoritmo Ripper com a técnica HMC-CT.

No terceiro e quarto ńıveis da hierarquia, pode-se destacar os resultados da técnica

HMC-LP. No terceiro ńıvel, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-LP

utilizando o algoritmo SVM. A técnica HMC-BR com o algoritmo BayesNet também

apresentou alguns bons resultados. No quarto ńıvel, a técnica HMC-LP, utilizando os

algoritmo SVM, C4.5 e Ripper, obteve o melhor desempenho. Também pode-se observar

alguns bons resultados da técnica HMC-BR com a utilização do algoritmo BayesNet.

1.5 Organização do Documento

Este documento está organizado da seguinte maneira: o Caṕıtulo 2 apresenta os con-

ceitos fundamentais de classificação e classificação hierárquica de dados; o Caṕıtulo 3

trata do problema de classificação multirrótulo; o Caṕıtulo 4 apresenta os conceitos de

classificação hierárquica multirrótulo e algumas medidas de avaliação, bem como uma

revisão bibliográfica de alguns trabalhos que vem sendo feitos envolvendo esse tipo de

classificação; o Caṕıtulo 5 descreve as técnicas que foram utilizadas neste trabalho; os

experimentos são apresentados no Caṕıtulo 6, e, finalmente, as conclusões da pesquisa são

apresentadas no Caṕıtulo 7; o Apêndice A apresenta alguns experimentos preliminares que

foram realizados com classificação hierárquica simples-rótulo e classificação multirrótulo

não hierárquica; resultados adicionais sobre os desempenhos das técnicas são mostrados

no Apêndice B; e, no Apêndice C, são apresentados os resultados dos testes estat́ısticos

realizados nos resultados experimentais.

http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/hmcdatasets/
http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/hmcdatasets/


Caṕıtulo

2
Conceitos Fundamentais de Classificação e

Classificação Hierárquica

2.1 Conceitos Fundamentais de Classificação

Classificação de dados é o processo de encontrar um modelo que descreva as diferentes

classes presentes em um conjunto de dados, ou seja, extrair informações a partir de um

conjunto de dados por meio de sua categorização. Por exemplo, em uma aplicação bancá-

ria, clientes que possuam um cartão de crédito podem ser classificados como “risco baixo”,

“risco normal” ou “risco alto”. De maneira geral, o processo de classificação consiste em

atribuir rótulos aos dados, de maneira que esses rótulos representem de alguma forma os

dados categorizados sob o mesmo rótulo.

A classificação faz parte de um tipo de aprendizado de máquina chamado de aprendi-

zado supervisionado, em que são desenvolvidos algoritmos que realizam induções de classi-

ficadores a partir de exemplos previamente classificados. Assim, é obtido um classificador

utilizando exemplos que contêm a informação da sua sáıda esperada. Esse classificador é

obtido por meio de um algoritmo de indução (indutor), que tem como objetivo fazer com

que o classificador seja capaz de classificar corretamente novos exemplos.

Inicialmente, os dados pertencentes ao domı́nio sobre o qual será aplicado o algoritmo

de classificação devem ser preparados para serem representados de forma adequada para

processamento. Eles devem ser organizados em um conjunto de exemplos de maneira que

cada exemplo seja representado por uma tupla de atributos. Os atributos de entrada

representam as caracteŕısticas de cada exemplo (variáveis independentes), e são utilizados

para induzir o classificador. O atributo de sáıda representa as classes que são associadas

aos exemplos (variável dependente). A Figura 2.1 apresenta um esquema de um processo

7
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de classificação.

Figura 2.1: Processo de Classificação (Monard e Baranauskas, 2003)

Após a preparação, os dados são utilizados por um algoritmo de treinamento (indutor).

Durante o treinamento, cada exemplo é representado por um par (Ti, yi), tal que i =

1, 2, 3, ...,m, em quem é o número de exemplos de treinamento, Ti é uma tupla de atributos

de entrada que descrevem cada exemplo e yi é o atributo de sáıda que possui o rótulo

que classifica o exemplo. Segundo Tan et al. (2005), o processo de classificação consiste

do aprendizado de uma função objetivo f que mapeia cada conjunto de atributos Ti em

uma das classes predefinidas yi. Essa função objetivo é encontrada por meio de ajustes

dos parâmetros livres do algoritmo de indução. O conhecimento de um especialista do

domı́nio sendo investigado pode ser utilizado para auxiliar na preparação dos dados e no

processo de obtenção do classificador.

Depois de terminada a fase de treinamento, o modelo resultante consiste de um classi-

ficador que deve ser capaz de predizer corretamente a classe à qual pertence um exemplo

de entrada. Dependendo de como foi feito o treinamento, pode acontecer de o modelo

estar sub-ajustado ou super-ajustado aos dados. Essas situações são indesejadas. O sub-

ajustamento (underfitting) ocorre quando o modelo ajusta-se muito pouco aos exemplos

de treinamento, resultando em um classificador que não consegue predizer corretamente

a classe de um grande número de exemplos de treinamento. Essa situação ocorre, por

exemplo, quando a amostra dos dados utilizados no treinamento é pouco representativa.

O super-ajustamento (overfitting) ocorre quando o modelo resultante é muito espećıfico,

ajustando-se demais aos exemplos de treinamento e sendo ineficaz na predição da classe

de novos exemplos.

Após a obtenção do classificador, o mesmo é avaliado por meio da apresentação de

novos exemplos, que não foram utilizados durante o treinamento. Essa etapa é conhecida
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como fase de teste ou validação. Alguns aspectos importantes em relação ao classificador

e ao algoritmo que o induz devem ser levados em consideração, como a habilidade do clas-

sificador de prever a classe correta dos novos exemplos, o custo computacional associado

ao algoritmo e sua escalabilidade. A qualidade do classificador pode ser medida compa-

rando as classes atribúıdas por ele com as classes verdadeiras dos exemplos. A Figura 2.2

apresenta uma função de classificação obtida para o exemplo de classificação de clientes

que possuam cartão de crédito. A função ajustada é capaz de distinguir entre exemplos

pertencentes às classes “Risco Alto”, “Risco Baixo” e “Risco Normal”, e é representada

pelas retas que separam as três classes. Na figura, X1 e X2 representam atributos, como

por exemplo o salário e idade de um cliente.

Figura 2.2: Exemplo de Função de Classificação

Na literatura podem ser encontrados muitos algoritmos de classificação. Esses algorit-

mos são divididos de acordo com o paradigma de classificação a que pertencem. A próxima

seção descreve brevemente alguns desses algoritmos e seus respectivos paradigmas.

2.1.1 Paradigmas de Classificação de Dados

No aprendizado supervisionado, podem-se destacar diversos paradigmas de aprendi-

zado, que determinam a abordagem utilizada por um algoritmo de AM durante o processo

de indução de um classificador. Esta seção apresenta brevemente três paradigmas muito

utilizados: simbólico, estat́ıstico e baseado em exemplos. Algoritmos de classificação ba-

seados nesses paradigmas foram utilizados nos experimentos desta pesquisa.

Para ilustrar o funcionamento de alguns algoritmos de classificação apresentados nesta

seção, será utilizado como exemplo um conjunto de dados formado por animais vertebrados

e suas caracteŕısticas. Dependendo de suas caracteŕısticas, cada vertebrado é classificado
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em uma das cinco categorias: “Mamı́fero”, “Réptil”, “Peixe”, “Anf́ıbio” ou “Pássaro”. A

Tabela 2.1 apresenta esse conjunto de dados.

Tabela 2.1: Conjunto de Dados de Vertebrados (Tan et al., 2005)

Animal
Temperatura

Corporal
Cobertura

da pele Ov́ıparo
Criatura
Aquática

Criatura
Aérea

Possui
Pernas Hiberna Classe

Humano Quente Cabelos Não Não Não Sim Não Mamı́fero
Cobra Fria Escamas Sim Não Não Não Sim Réptil
Salmão Fria Escamas Sim Sim Não Não Não Peixe
Baleia Quente Cabelos Não Sim Não Não Não Mamı́fero
Sapo Fria Não possui Sim Semi Não Sim Sim Anf́ıbio
Morcego Quente Cabelo Não Não Sim Sim Sim Mamı́fero
Pomba Quente Penas Sim Não Sim Sim Não Pássaro
Gato Quente Pelos Não Não Não Sim Não Mamı́fero
Tartaruga Fria Escamas Sim Semi Não Sim Não Réptil
Pinguim Quente Penas Sim Semi Não Sim Não Pássaro
Porco Espinho Quente Espinhos Não Não Não Sim Sim Mamı́fero
Enguia Fria Escamas Sim Sim Não Não Não Peixe
Salamandra Fria Não possui Sim Semi Não Sim Sim Anf́ıbio

Paradigma Simbólico

O paradigma simbólico fundamenta-se na construção de representações simbólicas para

a generalização do conhecimento. Em classificação, essas representações são formadas

por meio de relacionamentos lógicos entre os atributos de entrada do conjunto de dados

e as classes envolvidas no problema. As representações simbólicas geradas geralmente

podem ser interpretadas em linguagem natural, de maneira similar à representação do

conhecimento utilizada por seres humanos, na forma de alguma expressão lógica, árvores

de decisão, regras ou rede semântica (Monard e Baranauskas, 2003).

Sistemas baseados nesse paradigma são muito úteis quando o classificador gerado pre-

cisa ser interpretado por especialistas da área do problema ao qual o classificador está

sendo aplicado. Duas técnicas muito utilizadas em aprendizado simbólico são técnicas

para indução de AD e técnicas para extração de regras de decisão, das quais pode-se

destacar os algoritmos C4.5 e Ripper, respectivamente, brevemente apresentados a seguir.

Árvores de Decisão

Uma maneira natural e intuitiva de se classificar um padrão é por meio de uma sequên-

cia de decisões, em que a próxima decisão depende da decisão atual (Larranaga et al.,

2006). Essa sequência de decisões pode ser representada por uma estrutura de dados do

tipo árvore, a qual é definida recursivamente como: um nó folha que corresponde a uma

classe ou um nó interno, de decisão, que contém uma decisão sobre algum atributo. Para

cada resultado da decisão, existe uma aresta para uma subárvore. Essa técnica de clas-

sificação está entre as mais populares e tem sido aplicada em tarefas como, por exemplo,

diagnóstico médico (Mitchell, 1997).
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Na Figura 2.3 é apresentado um exemplo de árvore de decisão para a classificação dos

vertebrados da Tabela 2.1. A partir das caracteŕısticas de cada animal, a árvore de decisão

realiza inferências para classificá-lo. Supondo que uma nova espécie X de um animal seja

descoberta e deva ser classificada como “Mamı́fero” ou “Não Mamı́fero”, as caracteŕısticas

da tabela podem ser utilizadas para essa classificação. Através das caracteŕısticas da

tabela, se um animal tem a temperatura do corpo fria, ele definitivamente não é um

mamı́fero. Se a temperatura de seu corpo é quente, ele pode ser um pássaro ou um

mamı́fero. Assim, é necessário verificar se ele é um ov́ıparo. Aqueles animais que não são

ov́ıparos são mamı́feros, enquanto os outros animais não são mamı́feros.

Figura 2.3: AD para a Classificação de Vertebrados (Tan et al., 2005)

A classificação de dados em uma AD se inicia na raiz em direção a um nó-folha, que

define a classe. Nesse processo, ao testar um atributo em um determinado nó, move-se para

baixo na árvore por meio do ramo relacionado ao valor do atributo presente no exemplo

de teste. O processo é repetido para a subárvore enraizada no novo nó. O algoritmo C4.5

(Quinlan, 1993) é um exemplo de algoritmo de indução de AD muito utilizado em AM.

As ADs foram escolhidas como uma das técnicas de classificação utilizadas neste tra-

balho devido, principalmente, a sua alta interpretabilidade e facilidade de entendimento.

Regras de Decisão

Um classificador baseado em regras classifica exemplos utilizando uma coleção de re-

gras da forma “Se . . . Então . . . ”, extráıdas do conjunto de exemplos de treinamento (Tan

et al., 2005). As regras são extráıdas utilizando algoritmos de cobertura sequencial de
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exemplos, que seguem um estratégia gulosa para a obtenção das regras. Um conjunto de

regras, inicialmente vazio, é incrementado à medida que as regras são selecionadas e, a

cada iteração, uma classe é analisada, sendo considerada positiva e todas as outras como

negativas. A melhor regra é selecionada para compor o conjunto de regras, baseado em

uma medida de avaliação. É desejável que uma regra cubra a maioria dos exemplos posi-

tivos e nenhum (ou poucos) exemplo(s) negativo(s). A seguir, é apresentado um conjunto

de regras extráıdo do conjunto de dados de vertebrados da Tabela 2.1.

• R1 : SE (Criatura Aquática = Sim) E (Temperatura Corporal = Fria) ENTÃO

(Classe = Peixe)

• R2 : SE (Cobertura da Pele = Cabelos) E (Criatura Aquática = Não) ENTÃO

(Classe = Mamı́fero)

• R3 : SE (Cobertura da Pele = Escamas) E (Criatura Aquática = Não) ENTÃO

(Classe = Réptil)

• R4 : SE (Ov́ıparo = Sim) E (Criatura Aérea = SIM) ENTÃO (Classe = Pássaro)

• R5 : SE (CoberturaPele = Não possui) ENTÃO (Classe = Anf́ıbio)

Um exemplo de teste é classificado de acordo com a regra na qual suas caracteŕısticas

se enquadram. Por exemplo, dado um novo animal com as caracteŕısticas apresentadas

na tabela 2.2, suas caracteŕısticas se enquadram na regra R1, e portanto sua classificação

será “Peixe”.

Tabela 2.2: Conjunto de Dados de Vertebrados (Tan et al., 2005)

Animal
Temperatura

Corporal
Cobertura

da pele Ov́ıparo
Criatura
Aquática

Criatura
Aérea

Possui
Pernas Hiberna

Tubarão Fria Escamas Não Sim Não Não Não

O algoritmo Ripper (Cohen, 1995) é um dos algoritmos mais utilizados para a extração

de regras. Ele ordena, de maneira crescente, as classes envolvidas no problema de acordo

com sua frequência no conjunto de treinamento, e é adequado para a construção de mo-

delos em conjuntos de dados desbalanceados. Além disso, ele trabalha bem com dados

com rúıdo, devido ao seu mecanismo de validação, que previne o super-ajuste do modelo

ao conjunto de treinamento. Devido a essas caracteŕısticas, esse algoritmo foi escolhido

como um dos algoritmos utilizados nesta pesquisa.

Paradigma Estat́ıstico

A idéia geral de técnicas que se baseiam nesse paradigma é explorar as dependências

funcionais de um conjunto de dados por meio de modelos estat́ısticos, e assim encontrar

um classificador que separe corretamente os dados em suas classes.
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Várias dessas técnicas assumem alguma forma de modelo, e então encontram valores

apropriados para os parâmetros do modelo a partir dos dados de treinamento. Um classi-

ficador linear, por exemplo, assume que as classes podem ser expressas como combinação

linear dos valores dos atributos, e então procura uma combinação linear particular que

fornece a melhor aproximação sobre o conjunto de dados (Monard e Baranauskas, 2003).

Inicialmente, assume-se que os dados são gerados de forma independente e identica-

mente distribúıda, de acordo com o modelo de distribuição de probabilidade assumido

para o problema. Duas técnicas muito utilizadas baseadas nesse paradigma são SVMs e

Redes Bayesianas.

Máquinas de Vetores de Suporte

As SVMs, baseadas na teoria de aprendizado estat́ıstico, utilizam funções de kernel

para mapear os vetores de caracteŕısticas dos exemplos para um espaço de dimensão mais

elevada, geralmente muito maior que o espaço original (Cristianini e Shawe-Taylor, 2000).

Com um mapeamento apropriado para uma dimensão suficientemente grande, é posśıvel

separar dados de duas classes por meio de um hiperplano.

Para problemas com mais de duas classes, são utilizadas duas estratégias. A primeira

é conhecida como um-contra-todos, na qual o problema é decomposto em K problemas

binários, sendo K o número de classes. Um classificador binário é então associado a

cada classe e especializado em separar sua classe associada de todas as outras classes.

Na segunda estratégia, chamada um-contra-um, são utilizados K(K−1)/2 classificadores

binários, e cada classificador é utilizado para fazer a distinção entre um par de classes.

O objetivo no treinamento das SVMs é encontrar um hiperplano que separa os dados

de diferentes classes com a maior margem posśıvel. É esperado que quanto maior for essa

margem, maior é a capacidade de generalização do classificador. A margem de separação

entre as classes é um conceito fundamental no projeto de SVMs e está associada ao

erro permitido na classificação. Os exemplos que se encontram dentro da margem de

separação ou sobre ela são chamados de vetores de suporte e definem a superf́ıcie de

separação. A Figura 2.4 ilustra o mapeamento dos dados do problema de classificação

de vertebrados, considerando duas caracteŕısticas, para um espaço de maior dimensão. O

conjunto de dados bidimensional representado na Figura 2.4.a é mapeado para um espaço

tridimensional representado na Figura 2.4.b. Nesse espaço, é determinado o hiperplano

de separação entre as classes.

A Figura 2.5 ilustra um hiperplano de separação para o problema de classificação dos

vertebrados nas classes “Mamı́fero” e “Não Mamı́fero”.

A escolha das SVMs como uma das técnicas de classificação utilizadas nesta pesquisa

foi motivada pela sua boa capacidade de generalização, mesmo para problemas com muitos

atributos.
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Figura 2.4: Exemplos de Problema de Separação de Dados usando SVMs

Figura 2.5: Exemplo de Hiperplano de Separação das SVMs

Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas estão fundamentadas na manipulação de probabilidades expĺıci-

tas para hipóteses. O cálculo das probabilidades é feito com base no teorema de Bayes

(Bayes, 1763). Segundo esse teorema, um problema de classificação pode ser formalizado

de maneira estat́ıstica. Sendo T um conjunto de atributos e y uma classe, se y tem uma

relação não determińıstica com os atributos, T e y podem ser tratatos como variáveis

aleatórias e ter sua relação probabiĺıstica capturada por P (y|T ). Essa probabilidade con-

dicional é conhecida como probabilidade a posteriori de y, em oposição à sua probabilidade

a priori, P (y) (Tan et al., 2005).

Durante a fase de treinamento, as probabilidades a posteriori P (y|T ) de todas as

combinações de T e y são obtidas, baseado nas informações dos exemplos de treinamento.

Através dessas probabilidades, um exemplo de teste T ′ pode ser classificado encontrando-
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se a classe y′ que maximiza a probabilidade a posteriori P (y′, |T ′).

A abordagem de Redes Bayesianas utiliza uma representação gráfica que descreve

os relacionamentos entre as variáveis do conjunto de dados (atributos e classes). Essa

representação é constitúıda de um Grafo Aćıclico Direcionado (DAG) (Directed Acyclic

Graph) e de uma tabela de probabilidades para cada nó do DAG. Os nós representam

variáveis e os arcos representam relações de dependência entre pares de variáveis.

A Figura 2.6 ilustra um exemplo de utilização de uma Rede Bayesiana para modelar

um problema de pacientes com doenças card́ıacas e azia. Cada variável do diagrama possui

apenas dois valores. Os nós pais do nó que corresponde à variável doenças card́ıacas (DC)

representam fatores de risco que podem influenciar na doença, como prática de exerćıcios

(PE) e dieta saudável (DS). Os nós filhos do nó (DC) correspondem aos sintomas da

doença, como dor no peito (DP) e pressão sangúınea alta (PA). Os nós associados aos

fatores de risco contêm as probabilidades a priori, enquanto os nós (DC), azia (A) e seus

sintomas contêm as probabilidades a posteriori.

Figura 2.6: Exemplo de Rede Bayesiana para Detectar Doenças Card́ıacas e Azia (adap-
tado de Tan et al. (2005))

Através do exemplo da Figura 2.6 pode-se, por exemplo, obter a probabilidade a

posteriori de uma pessoa não ter uma doença card́ıaca dado que ela não pratica exerćıcios,
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porém tem uma dieta saudável. Essa probabilidade condicional é dada pela Equação 2.1.

P (DC = Não|PE = Não,DS = Sim) = 1− P (DC = Sim|PE = Não,DS = Sim)

= 1− 0, 55

= 0, 45 (2.1)

Em uma Rede Bayesiana, uma variável A é dita condicionalmente dependente de B

quando o nó que a representa tem como nó pai o nó que representa a variável B. A

variável DP, por exemplo, é condicionalmente dependente das variáveis DC e A. Uma vez

gerada a topologia da Rede Bayesiana, a classe predita é dada pelo rótulo mais provável,

baseado no valor dos atributos de entrada do exemplo apresentado.

A técnica de Rede Bayesiana foi escolhida como uma das técnicas de classificação

desta pesquisa devido ao fato de capturar o conhecimento a priori do conjunto de dados

utilizando um modelo gráfico, fornecendo probabilidades que denotam o grau de certeza

da classificação. Além disso, a técnica é robusta ao super-ajustamento (Tan et al., 2005).

Paradigma Baseado em Exemplos

Esse paradigma tem como pressuposto que se dois exemplos são similares, então eles

pertencem à mesma classe. Desta forma, quando um novo exemplo é similar a um exemplo

conhecido, a classe deste é atribúıda ao novo exemplo. Ao contrário de outros paradigmas,

que durante a fase de treinamento geram um modelo de classificação expĺıcito e depois

descartam os exemplos de treinamento, algoritmos desse paradigma precisam manter os

exemplos de treinamento na memória para classificar novos exemplos, por isso são cha-

mados de preguiçosos (lazy) (Monard e Baranauskas, 2003). Uma técnica muito utilizada

é a técnica dos K-vizinhos mais próximos KNN, brevemente apresentada a seguir.

K-Vizinhos mais próximos

O algoritmo KNN relaciona cada um dos exemplos de treinamento a um ponto em

um espaço n-dimensional, sendo n o número de atributos de entrada que descrevem o

conjunto de dados (Fix e Hodges, 1951). Para classificar um novo exemplo, a similaridade

com outros exemplos já conhecidos é calculada por meio do cálculo da distância de tais

exemplos ao novo exemplo. Essa distância geralmente é calculada pela medida da distância

Euclidiana entre os exemplos, considerando os valores de seus atributos de entrada. O

número de exemplos a serem comparados com um novo exemplo é dado pelo parâmetro

K do algoritmo.

A Figura 2.7 ilustra exemplos de classificação utilizando o algoritmo KNN para valores

de K iguais a 1, 2 e 3. Um novo exemplo X é classificado baseado nas classes de seus K

vizinhos mais próximos.

Ao contrário de algoritmos como ADs e baseados em regras, que buscam um modelo

global para ajustar todo o espaço de busca, o algoritmo KNN faz suas predições baseado
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Figura 2.7: Exemplo de Classificação Utilizando a técnica KNN para K igual a 1, 2 e 3
(adaptado de Tan et al. (2005))

em informações locais. Devido a essa caracteŕıstica, o algoritmo KNN é mais suscet́ıvel

a rúıdo nos dados. Apesar disso, esse algoritmo produz fronteiras de decisão mais ar-

bitrárias, fornecendo um modelo mais flex́ıvel que algoritmos como ADs e baseados em

regras. A variabilidade das fronteiras de decisão do algoritmo KNN também é maior, já

que elas dependem da composição dos exemplos de treinamento (Tan et al., 2005). Devido

a essas caracteŕısticas, o algoritmo KNN foi um dos escolhidos para compor o conjunto

de algoritmos de classificação utilizados nesta pesquisa.

2.1.2 Avaliação de Classificadores

Uma vez treinados, os classificadores precisam ser avaliados quanto à capacidade de

predizer a classe de novos exemplos. Esta seção trata da tarefa de avaliação de classifica-

dores.

Para a avaliação de algoritmos de classificação, deve-se tomar cuidado na partição dos

exemplos que serão utilizados como treino e teste do classificador. Existe um método

chamado resubstituição, que utiliza os mesmos exemplos utilizados no treinamento para

o teste do classificador. Esse método faz com que a avaliação do desempenho desse

classificador seja bem otimista. Esse desempenho não é necessariamente mantido quando

o classificador é aplicado a novos exemplos.

Existem também métodos de reamostragem, que fazem distinção entre o conjunto de

treinamento e teste do classificador. Alguns métodos de reamostragem são o Holdoult,

amostragem aleatória, K-fold cross-validation, leave-one-out e bootstrap (Mitchell, 1997).

No método Holdout, os exemplos são divididos em uma porcentagem fixa (p) de exem-

plos para treinamento e (1− p) exemplos para o conjunto de teste.

A amostragem aleatória gera L conjuntos de treinamento e teste aleatoriamente e

então induz L hipóteses, uma a partir de cada conjunto de treinamento. O erro final é

obtido calculando-se a média entre os erros de cada hipótese para os conjuntos de teste.

No método K-fold cross-validation, o conjunto de exemplos é dividido em k subconjun-

tos ou partições. A cada iteração do algoritmo, uma partição é utilizada como teste e as

demais para o treinamento. Esse processo é repetido tantas vezes quanto for o número de
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partições. O stratified K-fold cross-validation utiliza a mesma proporção de exemplos de

cada classe para formar as partições. Assim, cada partição reflete a mesma porcentagem

de distribuição de exemplos por classe do conjunto original.

O método leave-one-out é um caso especial do cross-validation, em que cada partição

tem tamanho 1. Assim, têm-se tantas partições quanto forem o número de exemplos. Esse

método é computacionalmente custoso e, portanto, inviável para bases de dados grandes

(Witten e Frank, 2005).

O bootstrap é um método que gera novos conjuntos de exemplos a partir dos exemplos

originais utilizando reamostragem com reposição. Esse processo é repetido várias vezes

de modo a gerar múltiplos conjuntos de treinamento e teste. Os dados que não foram se-

lecionados para formar um conjunto de treinamento são utilizados para formar o conjunto

de teste.

Geralmente, um problema de classificação pode ser avaliado com base em uma tabela

chamada matriz de confusão. Essa matriz é composta do número de exemplos classi-

ficados correta e incorretamente para cada classe. A Tabela 2.3 apresenta uma matriz

de confusão para um problema de classificação binário, que é composto apenas por duas

classes (positiva e negativa).

Tabela 2.3: Exemplo de Matriz de Confusão
Classe Predita

Classe Verdadeira Positiva Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

As siglas VP, FN, FP e VN são definidas como:

• VP: Verdadeiros positivos - exemplos corretamente preditos como sendo da classe

positiva;

• FP: Falsos positivos - exemplos preditos como sendo da classe positiva, mas que

pertencem à negativa;

• VN: Verdadeiros negativos - exemplos preditos corretamente como sendo da classe

negativa;

• FN: Falsos negativos - exemplos preditos como sendo da classe negativa, mas que

pertencem à positiva.

Para avaliar o desempenho de um classificador, são utilizadas algumas medidas de

avaliação. A medida de avaliação mais utilizada é a taxa de acerto ou acurácia (Equação

2.2), que mostra a porcentagem de exemplos preditos corretamente pelo classificador.

TA =
V N + V P

FP + FN + V P + V N
(2.2)
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As Equações 2.3 e 2.4 apresentam outras medidas que também são utilizadas na avali-

ação do desempenho de classificadores. Essas medidas são chamadas de Sensibilidade (S),

também conhecida como revocação (recall) ou taxa de VP, e Especificidade (E). A re-

vocação estima a probabilidade de um exemplo pertencente à classe positiva ser predito

como positivo, e a especificidade estima a probabilidade de um exemplo pertencente à

classe negativa ser predito como negativo.

S =
V P

V P + FN
(2.3)

E =
V N

V N + FP
(2.4)

Outra medida utilizada é a Taxa de FP (TFP), que estima a probabilidade de um

exemplo pertencente à classe negativa ser predito como positivo. Essa taxa é apresentada

na Equação 2.5.

TFP =
FP

FP + FN
(2.5)

Outra medida muito utilizada é a Precisão (P). Essa medida estima a probabilidade

de uma predição positiva estar correta. A fórmula da precisão é dada pela Equação 2.6.

P =
V P

V P + FP
(2.6)

A precisão pode ser combinada com a revocação, dando origem a outra medida, cha-

mada de medida F (F-measure), que é uma combinação balanceada (média harmônica

ponderada) das duas medidas. Para a realização do balanceamento, é utilizada uma cons-

tante β. A Equação 2.7 apresenta o cálculo da medida F. O valor de β define a importância

dada aos valores de Precisão e Revocação. Aumentando o valor de β, aumenta-se o peso

da Revocação, e diminuindo o valor de β, aumenta-se o peso da Precisão.

F −measure =
(β2 + 1) ∗ P ∗ S
β2 ∗ P + S

(2.7)

A relação entre sensibilidade e especificidade de um classificador pode ser verificada

por meio das curvas Receiver Operating Characteristics (ROC), como pode ser observado

no exemplo apresentado na Figura 2.8. A curva é formada por um conjunto de pontos

que correspondem a pares de valores da taxa de VP e da taxa de FP(1 - E). Por meio

de uma curva ROC, pode ser definido quando um exemplo é classificado como positivo e

quando ele é classificado como negativo.

Muitos algoritmos de classificação fornecem um valor cont́ınuo para suas predições. As

Redes Neurais Artificiais (RNA), por exemplo, geralmente fornecem como sáıda valores

entre 0 e 1. Assim, é estabelecido um limiar para decidir se um exemplo pertence ou não

a uma classe. Predições com valores acima do limiar determinado são atribúıdas a uma

classe e as predições abaixo do limiar são atribúıdas à outra. Através da ordenação dos
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exemplos, pode-se simular a escolha de vários valores de limiar para decisão de classifi-

cação, variando esse limiar desde o valor mais restritivo até o valor mais liberal, obtendo

uma curva. A curva ROC retrata várias relações entre custos (taxa de FP) e benef́ıcios

(taxa de VP) da predição de um exemplo como positivo (Fawcett, 2004).

Figura 2.8: Exemplo de curva ROC

A área abaixo de uma curva ROC (AUC, do inglês Area Under the ROC Curve), é uma

medida com valor entre 0 e 1, que pode ser utilizada para a comparação de dois algoritmos.

A AUC de um classificador é a probabilidade de que, para um exemplo positivo e outro

negativo, ambos escolhidos aleatoriamente, o exemplo positivo seja ordenado primeiro que

o exemplo negativo (Egan, 1975). Quanto mais próximo de 1 é o valor da AUC, melhor

é o desempenho do classificador.
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2.2 Conceitos Fundamentais de Classificação Hierárquica

A grande maioria dos problemas de classificação descritos na literatura diz respeito a

problemas de classificação não hierárquica (Flat Classification), em que cada exemplo é

associado a uma classe pertencente a um conjunto finito de classes, não considerando assim

relacionamentos hierárquicos. No entanto, existe um grande número de problemas em que

uma ou mais classes podem ser divididas em subclasses ou agrupadas em superclasses.

Nesse caso, as classes são dispostas em uma estrutura hierárquica, tal como uma árvore

ou um Grafo Aćıclico Direcionado (DAG). Esses problemas são conhecidos na literatura

de Aprendizado de Máquina (AM) como problemas de classificação hierárquica. Tais

problemas têm por objetivo a classificação de cada novo exemplo de entrada em um

dos nós-folha. Pode ocorrer, no entanto, do classificador ter uma baixa confiança na

classificação em uma das classes desse ńıvel, sendo mais seguro classificá-lo em uma das

classes dos ńıveis mais elevados da hierarquia.

As Figuras 2.9 e 2.10 ilustram o exemplo de um problema de classificação hierárquica de

textos cient́ıficos, estruturado como uma árvore e como um DAG. A principal diferença

entre a estrutura em árvore (Figura 2.9) e a estrutura DAG (Figura 2.10) é que, na

estrutura em árvore, cada nó tem somente um nó pai, enquanto que na DAG cada nó

pode ter um ou mais nós pais. Tanto na estrutura em árvore quanto na estrutura em

DAG, os nós representam as classes envolvidas no problema.

Figura 2.9: Hierarquia de classes estruturada como uma árvore

Na estrutura em árvore, quanto mais profundo é o ńıvel, geralmente é mais dif́ıcil a

predição da classe correta. Isso ocorre devido ao fato de que classes nos ńıveis mais pro-

fundos representam informações mais espećıficas e são produzidas por modelos induzidos

a partir de um número menor de exemplos de treinamento. Para a estrutura DAG, essa

análise é mais complexa. Nessa estrutura, um nó pode ter mais de um pai. Assim, mode-

los em ńıveis mais profundos podem ser induzidos com um número maior de exemplos de

treinamento do que seus nós pais. Apesar disso, na prática, mesmo para DAGs, a precisão

na predição decresce com o aumento da profundidade.
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Figura 2.10: Hierarquia de classes estruturada como um DAG

Nas técnicas hierárquicas de classificação, o algoritmo de aprendizado induz um clas-

sificador que captura os relacionamentos mais relevantes entre as classes funcionais no

conjunto de dados de treinamento, considerando os relacionamentos hierárquicos entre as

classes. Dessa maneira, pode ser utilizada uma grande variedade de algoritmos de AM no

processo de classificação (Freitas e Carvalho, 2007).

Em alguns problemas, todos os exemplos de entrada devem ser associados a classes

representadas pelos nós-folha. Esses problemas são chamados de “problemas de predição

obrigatória em nós-folha”. Quando essa obrigação não ocorre, o problema de classificação

é chamado de “problema de predição opcional em nós-folha”.

Nos experimentos desta pesquisa, foram utilizadas hierarquias estruturadas como ár-

vores e optou-se por fazer a predição obrigatoriamente nos nós-folha. Essa escolha foi feita

porque dessa maneira as comparações entre as técnicas poderiam ser feitas de uma ma-

neira mais controlada, e ainda porque as classes dos nós-folha da hierarquia representam

informações mais espećıficas e importantes sobre os exemplos.

Definidos os conceitos fundamentais da classificação hierárquica, a próxima seção apre-

senta algumas abordagens propostas na literatura para tratar problemas hierárquicos.

2.2.1 Abordagens Utilizadas em Problemas Hierárquicos

Segundo Freitas e Carvalho (2007), quatro abordagens podem ser utilizadas para tratar

problemas de classificação hierárquica:

• Transformação de um problema de classificação hierárquica em um problema de

classificação não hierárquica;

• Predição hierárquica com algoritmos de classificação não hierárquicos;

• Classificação hierárquica local ou Top-Down;

• Classificação hierárquica global ou One-Shot.

Esta seção apresenta brevemente essas quatro abordagens.



2.2 Conceitos Fundamentais de Classificação Hierárquica 23

Transformação de um Problema de Classificação Hierárquica em um Problema de Classificação

não Hierárquica

Essa abordagem transforma o problema de classificação hierárquica original em um

problema de classificação não hierárquica. A idéia baseia-se no fato de que um problema

de classificação não hierárquica pode ser visto como um caso particular de problema de

classificação hierárquica, no qual não existem subclasses e superclasses. Assim, técni-

cas tradicionais podem ser utilizadas nessa abordagem, sem a necessidade de alterações

(Freitas e Carvalho, 2007).

Considerando a Figura 2.9, o problema de classificação hierárquica pode ser transfor-

mado no problema de predizer apenas as classes do primeiro ńıvel. Nesse caso, informações

úteis e mais espećıficas sobre o problema seriam perdidas, pois classes do segundo ńıvel

não seriam preditas. Por outro lado, o problema pode ser transformado no problema de

predição das classes do segundo ńıvel. Nesse caso, ao predizer as classes do segundo ńıvel,

as classes do primeiro ńıvel são preditas implicitamente. Porém, a predição das classes do

primeiro ńıvel, que é mais confiável, deixaria de ser feita.

Predição Hierárquica com Algoritmos de Classificação não Hierárquicos

Essa abordagem divide um problema de classificação hierárquica em um conjunto de

problemas de classificação não hierárquica. A principal diferença da abordagem anterior

é a possibilidade de considerar os diferentes ńıveis da hierarquia simultaneamente. Dife-

rente da abordagem anterior, na qual é escolhido apenas um ńıvel para a classificação,

nessa abordagem cada ńıvel de classes é tratado como um problema de classificação in-

dependente, e para cada ńıvel, são utilizados algoritmos de classificação não hierárquicos

(Freitas e Carvalho, 2007).

No problema de classificação da Figura 2.9, um algoritmo de classificação não hie-

rárquico seria associado a cada ńıvel da hierarquia. Dessa maneira, o problema de clas-

sificação seria transformado em dois problemas: predizer as classes do primeiro ńıvel e

predizer as classes do segundo ńıvel. Como esses dois problemas de classificação são dis-

tintos, os algoritmos de classificação são executados de maneira independente, tanto na

fase de treinamento quanto na fase de teste. Um problema com essa abordagem é que

não há garantia de que as execuções independentes dos algoritmos em ńıveis diferentes da

hierarquia resultem na predição de classes compat́ıveis.

Classificação Hierárquica Top-Down

Em uma classificação Top-Down, durante a fase de treinamento do algoritmo, a hierar-

quia de classes é processada um ńıvel de cada vez, produzindo um ou mais classificadores

para cada ńıvel da hierarquia. Esse processo produz uma árvore de classificadores. O

classificador raiz é treinado com todos os exemplos de treinamento, e então, nos próximos

ńıveis da hierarquia, um classificador é treinado usando apenas exemplos pertencentes
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às classes preditas pelo classificador anterior na hierarquia. Considerando o exemplo da

Figura 2.9, o classificador associado com a classe “Biologia” seria treinado apenas com os

exemplos pertencentes às classes “Microbiologia”, “Bioestat́ıstica” e “Bioinformática”.

Na fase de teste, cada exemplo é classificado de maneira Top-Down. Quando atribúıdo

a uma classe, um exemplo é então submetido a outro classificador de maneira a ser predita

à qual subclasse dessa classe o exemplo pertence. Esse processo continua até uma classe

em um nó-folha da árvore de classificação ser alcançada, ou nenhuma predição adicional

puder ser feita para um exemplo. A abordagem Top-Down torna o processo de indução de

um classificador simples e intuitivo, pois discriminar classes ńıvel por ńıvel na hierarquia

é um processo parecido com o que um humano faria.

Apesar dessa abordagem produzir uma árvore de classificadores, cada classificador é

constrúıdo utilizando um algoritmo de classificação não hierárquico. A desvantagem da

abordagem Top-Down é que erros cometidos em ńıveis mais elevados da hierarquia de

classes são propagados para os ńıveis mais espećıficos. Porém, a abordagem permite que

sejam utilizados quaisquer algoritmos de classificação.

Nesta pesquisa, as técnicas de classificação hierárquica multirrótulo propostas foram

baseadas nessa abordagem, pois a mesma apresentou bons resultados em experimentos

considerando problemas de classificação hierárquica simples-rótulo (Costa et al., 2007,

2008) e também por permitir que vários algoritmos de classificação convencionais sejam

utilizados. Além disso, a classificação ocorre de maneira mais natural, pois o processo de

discriminação de classes ńıvel a ńıvel é mais parecido com a maneira que um humano faria

a classificação.

Classificação Hierárquica One-Shot

Em uma classificação One-Shot, um modelo de classificação é criado considerando a

hierarquia de classes como um todo, em uma única iteração do algoritmo de indução.

Por isso, essa abordagem apresenta uma complexidade de implementação maior, mas

evita o problema de propagação de erros da abordagem Top-Down (Freitas e Carvalho,

2007). Durante o processo de classificação, a predição de classes de novos exemplos

é feita em apenas um passo. Por essa razão, a abordagem One-Shot não pode utilizar

técnicas de classificação não hierárquica como a abordagem Top-Down. Se uma técnica de

classificação não hierárquica for utilizada, ela tem que ser adaptada para considerar toda

a hierarquia de classes. Uma desvantagem dessa abordagem é que como ela geralmente

faz suas predições diretamente nos nós-folha da hierarquia, uma quantidade muito grande

de classes e o desbalanceamento podem prejudicar seu desempenho.

Apesar da maior complexidade, técnicas baseadas em regras que seguem a abordagem

One-Shot geralmente geram um conjunto de regras menor, facilitando o processo de inter-

pretação dessas regras. Por isso, o desenvolvimento de técnicas baseadas nessa abordagem

tem sido considerado na literatura.

Um exemplo dessa abordagem pode ser visto em Clare e King (2003). Nesse trabalho,
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o algoritmo de indução de Árvores de Decisão (AD) C4.5 (Quinlan, 1993) foi modificado

para a tarefa de classificação hierárquica. A idéia básica dessa modificação foi substituir a

fórmula da entropia, utilizada para decidir qual atributo será selecionado para um dado nó

da AD, por uma entropia ponderada. Essa entropia ponderada leva em consideração que

classes em ńıveis mais elevados da hierarquia tendem a ter menores valores de entropia do

que classes em ńıveis mais profundos, mas classes em ńıveis mais profundos são prefeŕıveis,

pois fornecem conhecimento mais espećıfico.

A técnica desenvolvida por Clare e King (2003) e também outra técnica baseada na

abordagem One-Shot, utilizada no trabalho de Vens et al. (2008), foram utilizadas nos

experimentos desta pesquisa.

Uma vez treinados, os classificadores precisam ser avaliados quanto à capacidade de

predizer a classe de novos exemplos. A próxima seção trata da tarefa de avaliação de

classificadores hierárquicos.

2.2.2 Avaliando Modelos de Classificação Hierárquica

Antes de se avaliar um modelo de classificação hierárquica, deve-se decidir a forma

com que os resultados da avaliação serão reportados. Basicamente, existem três diferentes

formas de se fazer isso:

• Reportar uma taxa de desempenho para o modelo como um todo;

• Reportar uma taxa de desempenho para cada ńıvel da hierarquia separadamente;

• Reportar uma taxa de desempenho para cada classe.

Reportar um valor de desempenho preditivo para todo o modelo é uma abordagem

muito geral, fazendo com que muitas informações relevantes sejam perdidas, tornando

a análise dos resultados mais dif́ıcil e imprecisa. Por outro lado, reportar valores de

desempenho preditivo para cada classe é uma abordagem muito espećıfica, pois problemas

hierárquicos geralmente possuem um número elevado de classes, e reportar uma medida

para cada uma delas é inviável, tornando dif́ıcil a análise dos resultados. A abordagem

que reporta um desempenho preditivo para cada ńıvel da hierarquia tem a vantagem de

não ser tão geral quando se considera o processo como um todo, e nem tão espećıfica

quando se considera o desempenho em cada classe. Devido a essas caracteŕısticas, essa foi

a maneira escolhida para reportar os valores de desempenho das técnicas neste trabalho.

Outra consideração a ser feita na avaliação de modelos de classificação hierárquica é

relativa à construção das matrizes de confusão dos resultados. Essas matrizes não podem

ser utilizadas da mesma maneira que são utilizadas para a avaliação de classificadores não

hierárquicos, pois diversas considerações devem ser feitas. Como existem relacionamentos

de classes e subclasses (ou classes e superclasses), esses relacionamentos devem ser con-

siderados para a construção da matriz de confusão. Isso é importante, pois quando um
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classificador faz uma predição de um exemplo como pertencente a uma classe da hierar-

quia, seja essa classe representada por um nó-folha ou por um nó interno, essa predição é

transmitida para os ńıveis superiores.

As medidas de avaliação também devem ser consideradas. Medidas de avaliação con-

vencionais são inadequadas para modelos de classificação hierárquica, por não levarem

em consideração a estrutura hierárquica desses problemas. Elas ignoram o fato de que a

dificuldade na classificação aumenta conforme aumenta a profundidade da hierarquia de

classes, pois estão baseadas na atribuição de um custo uniforme aos erros de classificação,

independente das posições da classe verdadeira e da classe predita na hierarquia.

Como alternativas às medidas de avaliação de classificadores convencionais, medidas

de desempenho espećıficas para classificadores hierárquicos foram propostas. Algumas

delas são:

• Medidas baseadas em distância independentes de profundidade;

• Medidas baseadas em distância dependentes de profundidade;

• Medidas baseadas nas relações de ancestralidade e descendência.

Medidas baseadas em distância independentes de profundidade consideram que quanto

mais perto umas das outras, mais semelhantes são as classes da hierarquia. Ao contrário,

medidas baseadas em distância dependentes de profundidade consideram que conforme

aumenta a profundidade da hierarquia, mais dif́ıcil fica a predição das classes e, portanto,

pesos diferentes devem ser atribúıdos às arestas que conectam as classes na hierarquia.

Medidas baseadas nas relações de ancestralidade e descendência consideram as classes

filhas das classes preditas e também as classes pais das classes preditas no momento de se

medir o desempenho do classificador.

Algumas dessas medidas de avaliação foram utilizadas para a avaliação das técnicas

de classificação hierárquica multirrótulo utilizadas nesta pesquisa, e serão explicadas em

detalhes no Caṕıtulo 4.

2.3 Considerações Finais

Neste caṕıtulo foram apresentados os conceitos fundamentais de classificação e classi-

ficação hierárquica. Alguns paradigmas muito utilizados em tarefas de classificação foram

discutidos de maneira breve, apresentando exemplos de técnicas desses paradigmas. Os

principais métodos de particionamento do conjunto de dados utilizado para treinamento

e teste de classificadores também foram descritos, além de algumas medidas utilizadas

para medir a qualidade de um classificador. Abordagens para tratar problemas hierárqui-

cos também foram apresentadas, além da questão de se considerar as caracteŕısticas dos

problemas hierárquicos para se avaliar um classificador obtido. Isso é necessário para a

construção das matrizes de confusão utilizadas. Também foram introduzidos alguns tipos
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de medidas de avaliação utilizadas, que serão explicadas detalhadamente no Caṕıtulo 4,

no contexto de classificação hierárquica multirrótulo. O próximo caṕıtulo apresentará os

conceitos de classificação multirrótulo, necessários para a compreensão de problemas de

classificação hierárquica que também são multirrótulo.
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Caṕıtulo

3
Classificação Multirrótulo

Problemas de classificação que não são multirrótulo são chamados de problemas simples-

rótulo. Nesses problemas, um classificador é treinado em um conjunto de exemplos que

estão associados com uma única classe l de um conjunto de classes disjuntas L, onde

|L| > 1. Se |L| = 2, então o problema é chamado de problema de classificação binária, e

se |L| > 2, o problema é chamado de problema de classificação multiclasse (Tsoumakas e

Katakis, 2007), como visto anteriormente.

Em uma classificação multirrótulo, cada exemplo pode ser associado a duas ou mais

classes ao mesmo tempo. Um classificador multirrótulo pode ser definido como uma função

H : x→ 2L que mapeia um exemplo x em um conjunto de classes C ∈ 2L, em que 2L é o

conjunto potência de L, ou seja, o conjunto formado por todos os subconjuntos de L.

No passado, o estudo de métodos de classificação multirrótulo era motivado principal-

mente pelas tarefas de classificação de textos e diagnósticos médicos. Em um problema de

classificação de textos, cada documento pode pertencer simultaneamente a mais de uma

classe (ou tópico). Um documento, por exemplo, pode ser classificado como pertencente

à área de Ciência da Computação e F́ısica. Um artigo de jornal que aborda as reações

da Igreja Católica com o lançamento do filme “O Código da Vinci” pode ser classificado

ao mesmo tempo nas categorias Sociedade/Religião e Artes/Cinema. Na área de diag-

nósticos médicos, um paciente pode sofrer de diabetes e câncer de próstata ao mesmo

tempo (Tsoumakas e Katakis, 2007). A área de classificação de textos é a que tem maior

aplicação de técnicas de classificação multirrótulo (Gonçalves e Quaresma, 2003; Lauser e

Hotho, 2003; Luo e Zincir-Heywood, 2005). Entretanto, muitos trabalhos podem ser en-

contrados nas áreas de Bioinformática (Clare e King, 2001; Zhang e Zhou, 2005; Elisseeff

e Weston, 2001), diagnóstico médico (Karalic e Pirnat, 1991) e classificação de imagens

(Boutell et al., 2004; Shen et al., 2004).

A Figura 3.1 apresenta uma comparação entre um problema de classificação conven-

29
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cional, em que exemplos podem ser associados a apenas uma classe, e um problema de

classificação multirrótulo. Na Figura 3.1.a é ilustrado um problema de classificação no

qual um documento pode pertencer ou à classe “F́ısica” ou à classe “Ciência da Computa-

ção”, mas nunca às duas classes ao mesmo tempo. A Figura 3.1.b ilustra um exemplo de

classificação multirrótulo, em que os documentos pertencentes simultaneamente às classes

“F́ısica” e “Ciência da Computação” são classificados na classe “F́ısica Computacional”.

Figura 3.1: (a) T́ıpico problema de classificação. (b) Problema de classificação multirró-
tulo

Diferentes técnicas têm sido propostas na literatura para tratar problemas de classifi-

cação multirrótulo. Em algumas dessas técnicas, classificadores simples-rótulo podem ser

combinados para tratar problemas de classificação multirrótulo. Outras técnicas modifi-

cam classificadores simples-rótulo, através de adaptações em seus mecanismos internos,

para permitir que sejam utilizados em problemas multirrótulo. Ainda, novos algoritmos

podem ser desenvolvidos especificamente para tratar problemas de classificação multirró-

tulo (Carvalho e Freitas, 2009). A próxima seção apresenta algumas abordagens utilizadas

para tratar problemas de classificação multirrótulo não hierárquicos.

3.1 Abordagens para Tratar Problemas Multirrótulo

Quando um classificador é treinado, uma probabilidade pode ser associada a cada

uma das classes existentes no problema, e então ser utilizada para a classificação de um

novo exemplo. Se o problema de classificação tem L classes, uma probabilidade pi, com

1 ≤ i ≤ L, no qual 0 ≤ pi ≤ 1, pode ser atribúıda a cada classe. Quando o classificador

é treinado em um problema de classificação simples-rótulo, há uma restrição que diz

que
∑

pi
= 1. Em problemas de classificação multirrótulo, essa restrição não é adotada

(Carvalho e Freitas, 2009). Problemas de classificação binária e multiclasse podem ser

considerados como casos especiais de problemas de classificação multirrótulo, nos quais o

número de classes atribúıdas a cada exemplo é igual a 1 (Elisseeff e Weston, 2001).

A Figura 3.2 ilustra uma visão geral das diferentes técnicas propostas na literatura
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para tratar problemas de classificação multirrótulo. De acordo com a figura, essas téc-

nicas pertencem a duas grandes abordagens: abordagem independente de algoritmo e

abordagem dependente de algoritmo. Como pode ser observado na figura, a abordagem

independente de algoritmo utiliza algoritmos tradicionais de classificação para tratar pro-

blemas multirrótulo, transformando o problema multirrótulo original em um conjunto de

problemas simples-rótulo. A abordagem dependente de algoritmo cria algoritmos espećıfi-

cos para tratar o problema multirrótulo. Esses algoritmos podem ser baseados em técnicas

de classificação convencionais, como SVMs e AD.

Figura 3.2: Técnicas para Classificação Multirrótulo (Carvalho e Freitas, 2009)

Para ilustrar o funcionamento das técnicas multirrótulo, será utilizado como exemplo

um problema de classificação de textos cient́ıficos. Os textos podem ser classificados nas

categorias “Computação”, “Biologia” e “Medicina”.

3.1.1 Abordagem Independente de Algoritmo

Nessa abordagem, qualquer algoritmo tradicional de classificação pode ser utilizado

para tratar o problema multirrótulo. A idéia é transformar o problema original em um

conjunto de problemas de classificação simples-rótulo. Essa transformação pode ser base-

ada nos rótulos de classes dos exemplos ou nos próprios exemplos de treinamento.

Transformação Baseada nos Rótulos das Classes

Nesse tipo de transformação, são utilizados L classificadores, sendo L o número de

classes que estão envolvidas no problema. Cada classificador é então associado a uma
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classe e treinado para resolver um problema de classificação binária, na qual é considerada

a classe a qual ele está associado contra todas as outras classes envolvidas. Essa técnica é

também chamada de técnica binária ou um-contra-todos ou Binary-Relevance (Tsoumakas

e Vlahavas, 2007).

Um exemplo dessa técnica é ilustrado na Figura 3.3, na qual é considerado o problema

multirrótulo de classificação de textos cient́ıficos nas classes “Computação”, “Biologia” e

“Medicina”. Como cada classificador é associado a uma classe, três classificadores são

treinados. O problema é então dividido em três problemas de classificação binários, sendo

um para cada classe. O i-ésimo classificador é treinado para considerar os exemplos

pertencentes à i-ésima classe como positivos e os outros exemplos como negativos. Assim,

cada classificador torna-se especializado na classificação de uma classe particular. Quando

um novo exemplo é apresentado, as classes para as quais os classificadores apresentarem

uma sáıda positiva são atribúıdas a ele.

Figura 3.3: Transformação Baseada em Rótulos

Um ponto fraco dessa técnica é que ela assume que as classes atribúıdas a um exemplo

são independentes entre si. Isso nem sempre é verdade, e ignorar as posśıveis correlações

entre as classes pode fazer com que o método tenha pouca capacidade de generalização.

Seu processo de transformação é reverśıvel, ou seja, é posśıvel recuperar as classes do

problema original a partir do novo problema criado.

Nos experimentos desta pesquisa, uma variação hierárquica da técnica um-contra-todos

foi implementada e utilizada para a tarefa de classificação hierárquica multirrótulo, por

meio da utilização da abordagem Top-Down. Essa variação será explicada com detalhes

na Seção 5.3.

Transformação Baseada nos Exemplos

Nesse tipo de transformação, o conjunto de classes associado a cada exemplo é re-

definido, de maneira a converter o problema multirrótulo original em um ou mais pro-

blemas simples-rótulo. Ao contrário da técnica anterior, essa técnica não produz apenas

problemas de classificação binária, podendo produzir tanto problemas binários quanto

multiclasse.

Três diferentes estratégias são propostas para esse tipo de transformação (Carvalho e

Freitas, 2009):
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• Eliminação de exemplos multirrótulo;

• Criação de novos rótulos para os exemplos multirrótulo existentes;

• Conversão de exemplos multirrótulo em exemplos simples-rótulo.

Eliminação de exemplos multirrótulo

A estratégia mais simples que existe da transformação baseada em exemplos, mas tam-

bém a mais ineficaz, é eliminar do conjunto de dados os exemplos que são multirrótulo.

A eliminação dos exemplos com mais de uma classe não resolve o problema multirrótulo

original. Ela apenas muda o problema, tranformando-o em outro mais simples e prova-

velmente não tão relevante quanto o original. A Figura 3.4 ilustra um exemplo dessa

estratégia. Os exemplos multirrótulo 1 e 3 são eliminados do conjunto de dados original

para transformar o problema em simples-rótulo. Os exemplos removidos, porém, podem

representar informações importantes sobre o domı́nio do problema, e essas informações

são perdidas.

Figura 3.4: Eliminação de exemplos com mais de um rótulo

Um exemplo de perda de informação causada por essa estratégia pode ser dado atra-

vés de um problema de classificação de protéınas. Protéınas podem desempenhar mais

de uma função, e eliminar essas protéınas do conjunto de dados reduz a significância do

classificador (Carvalho e Freitas, 2009), que não teria como predizer as outras funções de

uma protéına. Essa transformação é irreverśıvel, pois não é posśıvel descobrir no novo

problema criado, quais exemplos foram eliminados do problema original. O número de

classificadores necessários também não é alterado.

Criação de novos rótulos para os exemplos multirrótulo existentes

Nessa estratégia, para cada exemplo, todas as classes atribúıdas àquele exemplo são

combinadas em uma nova e única classe. Com essa combinação, o número de classes

envolvidas no problema pode aumentar consideravelmente, e algumas classes podem ter-

minar com poucos exemplos. A Figura 3.5 ilustra um exemplo. Pode-se observar que as

classes dos exemplos 1 e 3 foram combinadas, dando origem a uma nova classe “Biomedi-

cina”. Essa técnica de combinação de rótulos foi utilizada nos trabalhos de Tsoumakas e

Vlahavas (2007) e Boutell et al. (2004), e chamada de Label-Powerset.
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Figura 3.5: Criação de novas classes

Com a criação de novas classes, as classes do problema original não são perdidas. Se

forem utilizados classificadores multiclasse no novo problema criado, a quantidade desses

classificadores se mantém a mesma. Se forem utilizados classificadores binários, o número

de classificadores necessários aumenta, devido ao aumento do número de classes.

Uma das técnicas propostas neste trabalho para a tarefa de classificação hierárquica

multirrótulo consiste de uma variação hierárquica da técnica Label-Powerset, utilizando a

abordagem Top-Down. Essa variação será explicada com detalhes na Seção 5.4.

Ainda no trabalho de Tsoumakas e Vlahavas (2007), foi criada uma técnica cha-

mada RAndom k-LabELsets (RAKEL), baseada na técnica Label-Powerset. Esta téc-

nica iterativamente constrói uma combinação de m classificadores Label-Powerset. Sendo

L = {λi} , i = 1..|L| o conjunto de rótulos do problema, um k-labelset é dado por um sub-

conjunto Y ⊆ L, com k = |Y |. O termo Lk representa o conjunto de todos os k-labelsets

de L. A cada iteração, 1..m, um k-labelset Yi é selecionado randomicamente de Lk, sem

reposição. Um classificador Hi é então treinado para Yi.

Para a classificação de um novo exemplo x, cada classificador Hi toma uma decisão

binária para cada rótulo λj do k-labelset Yi correspondente. Uma decisão média é calculada

para cada rótulo λj em L, e a decisão final é positiva para um dado rótulo se a decisão

média for maior que um dado limiar t.

O propósito da técnica RAKEL é levar em consideração as correlações entre as classes

e, ao mesmo tempo, evitar a desvantagem da técnica Label-Powerset, em que algumas

classes podem terminar com poucos exemplos.

Conversão de exemplos multirrótulo em exemplos simples-rótulo

Existem duas variações para essa estratégia. Na primeira, todos os exemplos multir-

rótulo são convertidos para exemplos simples-rótulo, em um processo chamado de simpli-

ficação ou eliminação de rótulos. Uma segunda variação, chamada de decomposição de

rótulos, decompõe todos os exemplos multirrótulo em um conjunto de exemplos simples-

rótulo.

Na simplificação de rótulos, quando um exemplo possui mais de uma classe, uma de

suas classes é escolhida e as outras são eliminadas. Essa escolha pode ser feita de maneira

determińıstica, selecionando, dentre as classes as quais o exemplo pertence, aquela que
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possui mais chance de ser a classe verdadeira, ou pode ser feita de maneira aleatória,

selecionando uma classe randomicamente. A Figura 3.6 mostra um exemplo.

Figura 3.6: Transformação por simplificação de rótulos

É posśıvel ver na figura que um processo de simplificação foi empregado, no qual

foram escolhidas as classes “Biologia” e “Medicina” dos exemplos 1 e 3 respectivamente.

A escolha de uma classe simplifica o problema, mas também apresenta desvantagens.

Tomando novamente o exemplo de um problema de classificação de protéınas, se uma

protéına, por exemplo, tem mais de uma função, ela seria classificada como tendo apenas

uma função e, portanto, informação relevante seria perdida.

Se for adotado um critério determińıstico na escolha das classes, é posśıvel retornar ao

problema multirrótulo original a partir do problema simples-rótulo criado. Se as classes

forem escolhidas de maneira randômica, esse retorno não é posśıvel. O número de classi-

ficadores utilizados no problema multirrótulo e no simples-rótulo geralmente é o mesmo.

No processo de decomposição de rótulos, um problema multirrótulo com L classes e

M exemplos é dividido em K conjuntos de problemas simples-rótulo. O valor de K varia

de 1, quando nenhum exemplo possui mais do que uma classe, a (L − 1)M , se todos os

exemplos possuem L− 1 classes. O processo de decomposição pode ser dividido em dois

métodos: aditivo e multiplicativo (Carvalho e Freitas, 2009).

O método aditivo é ilustrado na Figura 3.7. Nesse método, para cada exemplo, cada

uma das posśıveis classes é considerada como sendo a classe positiva, em sequência. Para

o exemplo de conjunto de dados de textos com rótulos “Biologia”, “Medicina” e “Compu-

tação”, quando um classificador para a classe “Biologia” for treinado, todos os exemplos

multirrótulo que pertencerem à classe “Biologia” tornam-se exemplos simples-rótulo para

a classe “Biologia”, e o mesmo acontece para as outras classes. O método foi proposto por

Shen et al. (2004) e é chamado de Cross-Training.

Nesta pesquisa, uma variação hierárquica da técnica Cross-Training foi proposta para

a tarefa de classificação hierárquica multirrótulo, por meio da abordagem Top-Down. Essa

nova variação será explicada com detalhes na Seção 5.5.

O número de classificadores utilizados é igual ao número de classes que rotulam pelo

menos um exemplo multirrótulo. Esse método permite que o problema multirrótulo origi-

nal seja recuperado a partir do problema simples-rótulo criado. No exemplo da Figura 3.7,

o número de classificadores utilizados é igual a 2, pois as classes “Biologia” e “Medicina”

rotulam exemplos multirrótulo.
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Figura 3.7: Processo de decomposição utilizando método aditivo

No método multiplicativo, por outro lado, uma combinação de todos os posśıveis

problemas simples-rótulo é utilizada. Esse método é similar a um método chamado um-

contra-um (Carvalho e Freitas, 2009), utilizado para dividir um problema multiclasse em

um conjunto de problemas binários.

O número de classificadores utilizados no método multiplicativo é igual ao
∏
li, que

é o produto do número de classes presentes em cada exemplo do conjunto de dados. A

Figura 3.8 ilustra um exemplo, no qual o número de classificadores é dado pelo produto

2 × 1 × 2 × 1 × 1 × 1. Nesse produto, cada número corresponde à quantidade de classes

que rotulam cada exemplo do conjunto de dados.

O número de classificadores desse método cresce exponencialmente com o número de

classes de cada exemplo do conjunto de dados. É posśıvel notar também que o método

aditivo produz um subconjunto de problemas simples-rótulo produzidos pelo método mul-

tiplicativo. O método multiplicativo também é reverśıvel, permitindo a recuperação do

problema multirrótulo original.

O método multiplicativo também minimiza a deficiência de métodos que eliminam ou

combinam rótulos e perdem informação. Porém, ele não leva em consideração posśıveis

relações entre os rótulos de classes de um mesmo exemplo.

Esta seção abordou as principais técnicas utilizadas para tratar problemas de classi-

ficação multirrótulo, utilizando a abordagem independente de algoritmo. A tabela 3.1
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Figura 3.8: Processo de decomposição utilizando método multiplicativo

apresenta uma comparação dessas técnicas, em que L representa o número de classes, li

representa o número de classes que rotulam o i-ésimo exemplo e K representa o número

de classes do conjunto de dados que rotulam pelo menos um exemplo multirrótulo. Pode-

se notar, pela tabela, que as técnicas diferem principalmente quanto à reversibilidade,

ao número de classificadores utilizados, e ao tamanho do conjunto de dados após sua

transformação.

Tabela 3.1: Comparação das técnicas independentes de algoritmo
Técnica de Transformação Reversibilidade N. Classificadores N. Exemplos
Baseada nos rótulos SIM L Se mantém
Eliminação de exemplos NÃO Se mantém Reduz
Criação de rótulos SIM Se mantém Se mantém
Simplificação de rótulos Depende de critério Se mantém Se mantém
Decomp.: método aditivo SIM K Aumenta
Decomp.: método multiplicativo SIM

∏
li Aumenta

3.1.2 Abordagem Dependente de Algoritmo

Na abordagem dependente de algoritmo, como o próprio nome sugere, novos algorit-

mos são propostos especificamente para tratar problemas de classificação multirrótulo.

Um algoritmo espećıfico, feito para um determinado problema de classificação, pode apre-

sentar resultados melhores do que técnicas que seguem a abordagem independente de

algoritmo. Diversas soluções baseadas nessa abordagem foram propostas para a resolução

de problemas de classificação multirrótulo. Esta seção apresenta algumas delas.
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Árvores de Decisão

Uma nova técnica de classificação baseada em árvores de decisão, chamada de “Árvore

de Decisão Alternada” (Alternating Decision Tree (ADT)), foi proposta por Freund e

Mason (1999). Essa técnica é uma generalização das árvores de decisão e seu prinćıpio

indutivo é baseado no método boosting (Freund e Schapire, 1999). Uma extensão da

técnica ADT foi proposta por Comite et al. (2003), e é baseada nos métodos AdaBoost

(Freund e Schapire, 1995) e ADTBoost (Freund e Mason, 1999). Esse algoritmo estende o

ADT pela decomposição de problemas multiclasse usando a abordagem um-contra-todos

(Carvalho e Freitas, 2009).

Outro trabalho que utiliza árvores de decisão foi proposto por Clare e King (2001).

Nesse trabalho, os autores modificaram o algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993) para a clas-

sificação de protéınas de acordo com suas funções. O algoritmo C4.5 define os nós da

árvore de decisão através de uma medida chamada entropia. Os autores modificaram

a fórmula dessa medida, originalmente elaborada para problemas simples-rótulo, de ma-

neira a permitir seu uso em problemas multirrótulo. Outra modificação feita pelos autores

foi a utilização dos nós-folha da árvore para representar conjuntos de rótulos de classes.

Quando um nó-folha, alcançado na classificação de um exemplo, contém um conjunto de

classes, uma regra separada é produzida para cada classe (Carvalho e Freitas, 2009).

Máquinas de Vetores de Suporte

Muitas das técnicas propostas para tratar problemas multirrótulo fazem uso de SVMs

(Cristianini e Shawe-Taylor, 2000). No trabalho de Pavlidis e Grundy (1999), foram utili-

zadas SVMs para a classificação multirrótulo de funções de genes, utilizando decomposição

binária. Para os experimentos, os autores utilizaram uma base de dados heterogênea, con-

sistindo de dados de expressão gênica e perfis filogenéticos. De acordo com os autores,

esses dois tipos de dados proporcionam uma visão mais exata de subconjuntos sobrepostos

de categorias de funções gênicas presentes em uma célula, resultando em um melhor de-

sempenho na classificação. Foi observado também que essa melhoria não é uniformemente

distribúıda entre as classes presentes no problema, portanto essa combinação só deve ser

utilizada se há evidências de seu benef́ıcio.

Em Su et al. (2005), um problema multirrótulo foi decomposto em um conjunto de

problemas binários utilizando a estratégia um-contra-todos. Os experimentos foram feitos

utilizando um conjunto de dados de predição da localização subcelular de protéınas.

Outros métodos

Em Zhang e Zhou (2005) é proposta uma nova técnica para classificação multirrótulo

baseada no algoritmo KNN, chamada ML-kNN. Nessa técnica, para cada exemplo, as

classes associadas com os K exemplos vizinhos mais próximos são recuperadas, e é feita

uma contagem dos vizinhos associados a cada classe. Então, o prinćıpio maximum a
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posteriori (Saridis, 1983) é utilizado para definir o conjunto de classes de um novo exemplo.

Em Schapire e Singer (1999) e Schapire e Singer (2000) são propostas duas extensões

para o algoritmo Adaboost (Freund e Schapire, 1995), de maneira a permitir seu uso em

problemas multirrótulo. Na primeira, é feita uma modificação na maneira de se avaliar

o desempenho preditivo do modelo induzido, verificando sua capacidade de predizer um

conjunto correto de classes para um dado exemplo. Na segunda, uma mudança no al-

goritmo faz com que ele passe a predizer um ranking de classes para cada exemplo de

entrada.

Em Thabtah et al. (2004), é proposto um algoritmo multirrótulo baseado em regras

de associação de classes. O algoritmo foi chamado de classificação associativa multiclasse

multirrótulo (multi-class multi-label associative classification (MMAC)).

Um algoritmo de classificação baseado em entropia foi utilizado por Zhu et al. (2005)

para a tarefa de recuperação de informação. Os autores utilizaram o modelo para explorar

correlações entre as classes de documentos multirrótulo.

O número de exemplos multirrótulo e de classes de uma base de dados pode influenciar

o desempenho das técnicas de classificação. A próxima seção faz algumas considerações

a respeito disso.

3.2 Densidade e Cardinalidade de Rótulo

Os conjuntos de dados não são todos igualmente multirrótulo. Em alguns casos, o

número de classes |L| de cada exemplo é pequeno se comparado com o número total de

exemplos, enquanto em outros, esse número é grande. Esse número pode ser um parâ-

metro que influencia o desempenho das diferentes técnicas de classificação multirrótulo

(Tsoumakas e Katakis, 2007). Nesta seção são apresentados os conceitos de cardinalidade

de rótulo e densidade de rótulo em um conjunto de dados. Sendo D um conjunto de dados

multirrótulo consistindo de |D| exemplos multirrótulo (xi, Yi), com i = 1...|D| e Yi ⊆ L,

pode-se definir cardinalidade e densidade como:

• A cardinalidade de rótulo de D é dada pelo número médio de rótulos dos exemplos

de D:

CR(D) =
1

|D|

|D|∑
i=1

|Yi| (3.1)

• A densidade de rótulo de D é dada pelo número médio de rótulos dos exemplos de

D dividido por |L|:

DR(D) =
1

|D|

|D|∑
i=1

|Yi|
|L|

(3.2)

A cardinalidade de rótulo é independente do número de rótulos |L| presentes no pro-

blema de classificação, e é utilizada para quantificar o número de rótulos alternativos que

caracterizam os exemplos de um conjunto de dados multirrótulo. A densidade de rótulo
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leva em consideração o número de rótulos do problema de classificação. Dois conjuntos de

dados com a mesma cardinalidade de rótulo, mas com uma grande diferença no número

de rótulos (diferentes densidades de rótulo), podem não ter as mesmas propriedades e

fazer com que os métodos de classificação multirrótulo apresentem comportamentos dife-

rentes. Essas duas medidas são relacionadas uma com a outra: CR(D) = |L| × DR(D)

(Tsoumakas e Katakis, 2007).

Para avaliar o desempenho dos classificadores multirrótulo, algumas medidas foram

propostas na literatura. A próxima seção apresenta algumas delas.

3.3 Medidas de Avaliação

A avaliação de classificadores multirrótulo requer medidas diferentes das utilizadas

em problemas de classificação simples-rótulo. Diferente da classificação simples-rótulo, na

qual um exemplo é classificado de maneira errada ou correta, na classificação multirrótulo,

um exemplo pode ser classificado de maneira parcialmente errada ou parcialmente correta.

Esses casos acontecem quando um classificador atribui corretamente a um exemplo pelo

menos uma das classes a que ele pertence, mas também não atribui ao exemplo uma ou

mais classes as quais ele pertence. Pode acontecer também de o classificador atribuir a um

exemplo uma ou mais classes as quais ele não pertence. Nesta seção serão apresentadas

algumas das medidas propostas na literatura para avaliar classificadores multirrótulo.

Basicamente, o critério de avaliação utilizado pode ser baseado na classificação mul-

tirrótulo feita pelo classificador, que utiliza os rótulos atribúıdos por um classificador a

um dado exemplo, ou baseado em uma função de ranking, na qual, para cada exemplo, o

classificador produz um ranking de rótulos.

Seja H um classificador multirrótulo com Zi = H(xi) o conjunto de classes preditas

por H para um dado exemplo xi.

Para a avaliação baseada na classificação, uma medida muito comum é o Hamming

Loss. No trabalho de Schapire e Singer (2000), essa medida foi utilizada. Ela é definida

na Equação 3.3.

Hamming Loss (H,D) =
1

|D|

|D|∑
i=1

|Yi∆Zi|
|L|

(3.3)

Nessa medida, o ∆ representa a diferença simétrica entre dois conjuntos, e corresponde

à operação XOR da lógica booleana (Tsoumakas e Katakis, 2007). Quanto menor for o

valor do Hamming Loss, melhor é a classificação. A situação perfeita ocorre quando o seu

valor é igual a 0.

No mesmo trabalho, o autor utilizou outras medidas de avaliação baseadas em ranking.

Essas medidas são chamadas na literatura de one-error, Coverage e Average Precision.

A medida one-error calcula o número de vezes que um rótulo com a melhor posição

no ranking de rótulos não está presente no conjunto de rótulos corretos de um dado
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exemplo de entrada (Shen et al., 2004). Na medida Coverage, é calculado o quão longe,

em média, se deve percorrer o ranking de rótulos ordenados de maneira a atribuir a

um exemplo de entrada, todos os rótulos que deveriam ser atribúıdos a ele. A terceira

medida, originalmente proposta para a tarefa de recuperação de informação, avalia a

proporção média de rótulos que ocupam, no ranking, uma posição superior a um dado

rótulo particular, e que pertencem ao conjunto de rótulos desejados (Carvalho e Freitas,

2009).

Outras medidas (Acurácia, Precisão e Revocação), foram utilizadas no trabalho de

Godbole e Sarawagi (2004). Elas são apresentadas nas Equações 3.4, 3.5 e 3.6.

Acurácia (H,D) =
1

|D|

|D|∑
i=1

|Yi ∩ Zi|
|Yi ∪ Zi|

(3.4)

Precisão (H,D) =
1

|D|

|D|∑
i=1

|Yi ∩ Zi|
|Zi|

(3.5)

Revocação (H,D) =
1

|D|

|D|∑
i=1

|Yi ∩ Zi|
|Yi|

(3.6)

No trabalho de Boutell et al. (2004), é utilizada uma versão mais generalizada da

acurácia apresentada na Equação 3.4. Nessa versão, é utilizado um parâmetro α ≥ 0

chamado de “taxa de perdão” (forgiveness rate). Essa taxa reflete o quanto penalizar

erros cometidos na predição dos rótulos de classes. Quanto menor o valor de α, mais os

erros são tolerados, e quanto maior o valor de α, a penalização de erros é maior. O cálculo

é apresentado na Equação 3.7.

Acurácia (H,D) =
1

|D|

|D|∑
i=1

(
|Yi ∩ Zi|
|Yi ∪ Zi|

)α
(3.7)

3.4 Considerações Finais

Este caṕıtulo apresentou os conceitos de classificação multirrótulo. Foram apresenta-

das as principais técnicas utilizadas para a resolução desse tipo de problema de classifica-

ção, bem como algumas medidas utilizadas para avaliação de classificadores multirrótulo.

O próximo caṕıtulo apresenta os conceitos de classificação hierárquica multirrótulo e al-

gumas medidas de avaliação utilizadas na literatura. Também é feita uma revisão biblio-

gráfica de trabalhos que vem sendo desenvolvidos para tratar problemas de classificação

hierárquica multirrótulo.
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Caṕıtulo

4
Classificação Hierárquica Multirrótulo

Apresentados os conceitos de classificação hierárquica e classificação multirrótulo, será

tratada agora a combinação desses dois problemas de classificação. Em um problema

de classificação hierárquica multirrótulo, um exemplo pode pertencer a múltiplas classes

ao mesmo tempo e essas classes são organizadas de maneira hierárquica. Esse tipo de

problema é muito comum, por exemplo, na classificação de documentos quanto ao tema

tratado ou na classificação de genes e protéınas quanto a suas funções.

4.1 Conceitos Fundamentais

Segundo Blockeel et al. (2006), o problema de classificação hierárquica multirrótulo

pode ser definido da seguinte maneira:

Dado: um espaço de exemplos X e uma hierarquia de classes (C,≤h), no qual C é um

conjunto de classes e ≤h é uma ordem parcial estruturada como uma árvore enraizada,

representando o relacionamento de superclasse (para todo c1, c2 ∈ C : c1 ≤h c2 se e

somente se c1 é uma superclasse de c2); um conjunto T de exemplos (xi, Yi) com xi ∈ X
e Yi ⊆ C tal que c ∈ Yi ⇒ ∀c′ ≤h c : c′ ∈ Yi; e algum critério de qualidade q (que

tipicamente recompensa modelos com alta acurácia preditiva e baixa complexidade).

Encontrar: uma função f : X → 2C (na qual 2C é o conjunto potência de C), tal

que c ∈ f(x)⇒ ∀c′ ≤h c : c′ ∈ f(x) e f maximiza q.

Um exemplo de problema de classificação hierárquica multirrótulo é ilustrado na Fi-

gura 4.1, na qual a hierarquia é representada por uma árvore. Uma reportagem de jornal,

por exemplo, pode abordar assuntos relacionados à ciência da computação e esportes

43
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coletivos e, dessa maneira, ser classificada nas classes “Ciências/Computação” e “Espor-

tes/Coletivos/Futebol”. Quando é feita uma predição nos nós internos da árvore, essa

predição gera uma subárvore. No caso da classificação hierárquica simples-rótulo, essa

subárvore é reduzida a um caminho.

Figura 4.1: Problema hierárquico multirrótulo estruturado como uma árvore. (a) Hierar-

quia de classes (b) Predições gerando uma subárvore

É importante que não haja confusão entre problemas de classificação hierárquica

simples-rótulo e problemas de classificação multirrótulo. Pode-se pensar em um problema

hierárquico simples-rótulo como sendo naturalmente um problema multirrótulo, devido

ao fato de que um ramo da hierarquia contém mais de uma classe. Quando se atribui

a um exemplo às classes “Esportes/Coletivos/Futebol”, está se atribuindo um ramo da

hierarquia que contém três classes. Entretanto, um problema hierárquico é considerado

multirrótulo quando são atribúıdos mais de um ramo da hierarquia a um exemplo.

O critério de qualidade q pode, mas não necessariamente precisa, estar baseado na

distância entre as classes da hierarquia. Esse critério pode ser, por exemplo, a precisão

média com que todas as diferentes classes são preditas, ou pode levar em consideração

que os erros de classificação em ńıveis mais elevados (próximos da raiz da hierarquia) são

piores do que aqueles em ńıveis mais profundos (Struyf et al., 2005).

O problema de classificação hierárquica multirrótulo pode ser tratado por meio de

duas estratégias: através do aprendizado de um classificador binário para cada classe da

hierarquia, ou através do desenvolvimento de técnicas espećıficas para tratar tais proble-

mas. Na primeira estratégia, o problema de classificação é dividido em um conjunto de

sub-problemas binários, e então, para cada um desses sub-problemas, é utilizado um clas-

sificador binário separadamente, seguindo o método um-contra-todos. Segundo Blockeel

et al. (2006), essa estratégia apresenta algumas desvantagens:

• Ela é menos eficiente, porque o algoritmo de aprendizado tem que ser executado

pelo menos |C| vezes, sendo |C| o número de classes, que pode chegar a centenas ou

milhares;
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• O aprendizado pode ocorrer com um número muito escasso de exemplos. Dentre

centenas de classes, podem haver classes com poucos exemplos, e muitos algoritmos

de aprendizado têm problemas com essa situação;

• As relações hierárquicas entre as classes não são levadas em consideração, ou seja,

predições não são automaticamente transferidas aos nós ancestrais;

• O modelo induzido identifica caracteŕısticas relevantes para uma classe, não conse-

guindo identificar caracteŕısticas relevantes para todo o conjunto de dados.

Devido a essas limitações, muitos trabalhos existentes na literatura seguem a segunda

estratégia, apresentando técnicas espećıficas para tratar problemas de classificação hie-

rárquica multirrótulo. Essas técnicas podem ser desenvolvidas segundo as abordagens

Top-Down ou One-Shot.

Muitos trabalhos utilizam a abordagem One-Shot, considerando todas as classes de

uma única vez na hora de treinar o classificador. Essa abordagem, entretanto, também

apresenta algumas desvantagens. Dentre essas desvantagens, pode-se citar o aumento da

complexidade da classificação, que considera todas as classes de uma única vez. Além

disso, como citado no Caṕıtulo 2, essa abordagem geralmente faz suas predições direta-

mente nos nós-folha da hierarquia, e uma quantidade muito grande de classes e o desba-

lanceamento podem prejudicar seu desempenho.

Alguns trabalhos utilizam a abordagem Top-Down, distinguindo as classes ńıvel a ńıvel

na hierarquia. Essa abordagem se parece mais com a maneira com que os seres humanos

fariam a tarefa de classificação. Descer na hierarquia de classes ńıvel a ńıvel, e a cada nó

discriminar apenas algumas classes, é mais fácil do que discriminar centenas de classes de

uma única vez (Kiritchenko et al., 2004). A desvantagem dessa abordagem é que erros de

classificação são propagados para os ńıveis inferiores da hierarquia.

A próxima seção apresenta alguns trabalhos encontrados na literatura que tratam do

problema de classificação hierárquica multirrótulo.

4.2 Técnicas Investigadas na Literatura

Esta seção apresenta algumas técnicas investigadas na literatura para tratar problemas

hierárquicos multirrótulo.

Em Clare e King (2001), é apresentada uma técnica baseada em árvores de decisão

(AD) para classificação hierárquica multirrótulo. Os autores propõem uma variação sim-

ples do algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993), em que são feitas modificações na fórmula da

entropia de classes, utilizando a soma das entropias de todas as classes. A entropia pode

ser definida como uma medida da quantidade de incerteza de um conjunto de dados.

Pode-se pensar em entropia como a quantidade de informação necessária para descrever

um exemplo do conjunto de dados, o que é equivalente à quantidade de bits necessária

para descrever todas as classes a que um exemplo pertence.
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Para essa estimativa, os autores somaram o número de bits necessários para a perti-

nência ou não pertinência de cada classe. Quando há |L| classes e a pertinência de cada

classe ci tem probabilidade p(ci), o número total de bits necessários para descrever um

exemplo é dado pela Equação 4.1.

−
|L|∑
i=1

((p(ci) log2 p(ci)) + (q(ci) log2 q(ci))) (4.1)

tal que:

• p(ci) é igual à probabilidade de um exemplo xi pertencer à classe ci;

• q(ci) = 1− p(ci) é igual à probabilidade de um exemplo xi não pertencer à classe ci.

Com essa nova informação, as folhas da árvore de decisão podem ser um conjunto de

rótulos, ou seja, a sáıda da classificação de um novo exemplo pode ser um conjunto de

classes. Dessa maneira, a árvore não prediz uma única classe, mas um vetor booleano de

variáveis de classes.

Para tratar o problema hierárquico, os autores utilizaram classificadores individuais

para cada ńıvel da hierarquia. Essa estratégia tem a desvantagem de fragmentar a es-

trutura hierárquica, resultando em dados esparsos (muitas classes com poucos exemplos).

Para contornar esse problema, foi utilizado um método de reamostragem baseado em

bootstrap (Efron, 1979).

No trabalho de Blockeel et al. (2002), foi utilizado um algoritmo para classificação

hierárquica multirrótulo chamado CLUS. Esse algoritmo gera uma única árvore de decisão

para toda a hierarquia de classes, e é baseado na noção de Predictive Clustering Trees

(PCTs) (Blockeel et al., 1998), em que árvores de decisão são vistas como uma hierarquia

de grupos (clusters).

O algoritmo para indução de árvores de decisão é essencialmente um algoritmo Top-

Down Induction of Decision Trees (TDIDT). A idéia geral é particionar recursivamente o

conjunto de dados em grupos, de maneira que a variância intra-grupos seja minimizada.

A heuŕıstica utilizada para selecionar os testes que são inclúıdos como nós da árvore é

baseada nessa variância. Na árvore de decisão produzida por esse algoritmo, os nós-

folha não contêm classes, e cada nó, assim como os nós-folha, corresponde a um grupo.

Para calcular a distância entre dois grupos, é utilizada uma função que calcula o valor

da distância entre os valores dos protótipos (prototype) desses dois grupos. O valor do

protótipo de um grupo de exemplos pode ser considerado como uma descrição parcial

dos exemplos. Na árvore de decisão final, cada nó-folha conterá o valor do protótipo dos

exemplos cobertos por aquela folha.

No trabalho de (Clare e King, 2003), a técnica proposta por Clare e King (2001) foi

estendida para predizer classes em vários ńıveis da hierarquia, atribuindo um custo de

classificação errada maior para os ńıveis mais altos. As modificações para considerar a

hierarquia de classes envolveram mudanças na maneira de ler e armazenar a hierarquia,
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no teste de pertinência de uma classe, na maneira de encontrar a melhor classe ou classes

para representar um nó e nos cálculos da entropia. Atribuir uma classe a um exemplo

significa atribuir ao exemplo todas as classes ancestrais dessa classe. Quando um nó é

representado por classes do ńıvel mais geral da hierarquia, o valor da entropia para aquele

nó é menor do que quando o nó é representado por classes mais espećıficas. Entretanto, é

prefeŕıvel a utilização de classes mais espećıficas nos resultados, pois estas fornecem maior

precisão e informação a respeito do exemplo sendo classificado. Os autores levaram isso

em consideração para computar o valor da entropia. A técnica proposta, chamada C4.5H,

foi utilizada nesta pesquisa e será explicada com mais detalhes no Caṕıtulo 5.

Em Kiritchenko et al. (2004), foi feito um trabalho de atribuição de funções biológicas

a genes por meio da classificação de artigos do MedLine (MedLine database, 2008) que

descrevem esses genes. Para a classificação, foram considerados como rótulos de classes

os códigos da Gene Ontology (GO) (Ashburner et al., 2000) associados a cada artigo. A

técnica proposta foi baseada na abordagem Top-Down. O algoritmo primeiramente treina

um classificador para as classes do primeiro ńıvel da hierarquia. Para tanto, qualquer

técnica de AM que tenha como sáıda uma pontuação de probabilidade pode ser utilizada.

Uma pontuação de probabilidade pode representar a probabilidade atual de um exemplo

pertencer a uma dada classe. Em seguida, o classificador gera um conjunto de pontuações

para cada novo exemplo e apenas as classes para as quais um exemplo tem uma pontuação

maior que um dado limite (threshold) são atribúıdas àquele exemplo. Se nenhuma das

classes têm uma pontuação maior do que o dado limite, o exemplo é atribúıdo ao nó raiz

e o processo de classificação é interrompido. Caso contrário, o processo de classificação é

repetido para todas as classes atribúıdas ao exemplo, classificando-o em classes dos ńıveis

mais profundos da hierarquia. Assim, o algoritmo permite que sejam feitas predições em

vários ńıveis da hierarquia.

No trabalho de Struyf et al. (2005) foi utilizado o conceito de PCTs. Cada exemplo

é rotulado com um vetor v que representa um conjunto válido de classes. Considerando

a hierarquia de classes apresentada na Figura 4.2, supondo que um dado exemplo i seja

classificado com um conjunto válido de classes Ci = [1, 2, 2.2], e assumindo que vi,k cor-

responde a uma classe na posição k em um percurso pré-ordem na hierarquia, o vetor

representando Ci seria dado por vi = [1, 1, 0, 1, 0].

Figura 4.2: Exemplo de uma hierarquia de classes

A distância entre dois conjuntos de classes Ci e Cj pode ser calculada por meio da

Equação 4.2 utilizando a distância Euclidiana.
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d(Ci, Cj) = dEuclidiana(vi, vj) =

√∑
k

wk × (vi,k−vj,k )2 (4.2)

Os relacionamentos hierárquicos entre as classes podem ser levados em consideração

por meio da utilização de valores apropriados para o peso wk. Os autores diminúıram

seu valor exponencialmente conforme aumentava a profundidade da hierarquia (wk =

w
profundidade(ck)
0 ).

O protótipo pV (prototype) de um conjunto de vetores V , que corresponde à distância

Euclidiana, é dado pelo vetor média de V . Esse cálculo é apresentado na Equação 4.3.

pV =

∑
vi∈V vi

|V |
(4.3)

Em Blockeel et al. (2006) é feito um estudo sobre métodos baseados em AD para

problemas de classificação hierárquica multirrótulo na área de genômica funcional. É

comparada uma técnica de indução de uma única árvore de decisão (que faz predições para

todas as classes juntas) com uma técnica que induz um conjunto de árvores de decisão

(uma para cada classe). O estudo mostrou que a primeira técnica se saiu melhor em todos

os conjuntos de dados analisados. Ela é mais rápida para ser aprendida e aplicada, mais

fácil de ser interpretada e tem um desempenho preditivo similar ou superior ao de um

conjunto de árvores de decisão.

Para tornar posśıvel, utilizando uma árvore de decisão, a predição de um conjunto de

classes para um dado exemplo, algumas modificações tiveram que ser feitas no procedi-

mento de aprendizado. O algoritmo desenvolvido foi chamado de Clus-HMC. Primeira-

mente, os rótulos de classes dos exemplos foram representados como vetores de classes

booleanos. A i-ésima posição do vetor é 1 se o exemplo pertence à classe ci e 0 caso

contrário. Segundo os autores, a média aritmética de um conjunto de tais vetores contém,

em sua i-ésima posição, a proporção de exemplos do conjunto de dados que pertencem

à classe ci. A variância de um conjunto de exemplos pode então ser definida como a

distância Euclidiana quadrática média entre cada rótulo dos exemplos e o rótulo médio

do conjunto. A heuŕıstica utilizada para escolher o melhor teste para ser colocado em um

nó da árvore consiste na minimização da variância média dos subconjuntos criados.

Diferente de uma árvore de decisão tradicional utilizada para a tarefa de classificação

simples-rótulo, um nó-folha não armazena apenas a classe majoritária para aquela folha.

Nesse caso, os nós-folha armazenam a média v dos vetores dos exemplos daquela folha. Ou

seja, para cada classe ci, a proporção de exemplos pertencentes à classe ci é armazenada.

Um exemplo que chega a um nó-folha será predito como pertencente a uma classe ci se

o i-ésimo componente de v estiver acima de um limiar ti. Escolhendo ti ≤ tj sempre que

ci ≤h cj, os autores garantem que sempre que uma classe é predita, suas superclasses

também são preditas. A técnica Clus-HMC foi utilizada nesta pesquisa e será explicada

com mais detalhes no Caṕıtulo 5.

No trabalho de Barutcuoglu et al. (2006), é utilizada uma hierarquia de SVMs. Os
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classificadores, após treinados, têm suas predições combinadas utilizando aprendizado

Bayesiano, para obter o mais provável conjunto consistente de predições. O método

Bayesiano utilizado permite que todos os ńıveis de classificadores sejam influenciados

uns pelos outros. Assim, as predições feitas ficam consistentes com os relacionamentos

hierárquicos.

Inicialmente, o algoritmo permite que ocorram inconsistências e então as explora.

Classificadores independentes são treinados para cada classe da hierarquia. Em seguida

é desenvolvido um esquema Bayesiano de combinação hierárquica para permitir uma cor-

reção de erros colaborativa entre todos os nós. Quando for obtido um conjunto incon-

sistente de predições pelos classificadores independentes, ele é utilizado para encontrar o

mais provável conjunto de rótulos consistentes. O conjunto de treinamento utilizado foi

a hierarquia de processos biológicos da GO. Os resultados dos experimentos mostraram

uma melhora do desempenho da combinação hierárquica.

No trabalho de Rousu et al. (2006) é apresentado um algoritmo baseado em kernels

para a classificação hierárquica multirrótulo de textos. O modelo de classificação é uma

variação de um framework chamado Maximum Margin Markov Network (Taskar et al.,

2003; Tsochantaridis et al., 2005), em que a hierarquia de classificação é representada como

uma árvore de Markov. O treinamento de um único modelo de classificação mostrou-se

tão eficiente quanto o treinamento de classificadores SVMs independentes para cada nó

da hierarquia.

No trabalho de Esuli et al. (2006), a classificação hierárquica multirrótulo de textos

é feita por meio de um algoritmo chamado TreeBoost.MH, que consiste de uma variação

hierárquica do algoritmo AdaBoost.MH (Schapire e Singer, 1999), membro da famı́lia boos-

ting de algoritmos de aprendizado (Freund e Schapire, 1999). O algoritmo faz uma seleção

de atributos e uma seleção de exemplos de treino negativos localmente, considerando a

topologia do esquema de classificação. A distribuição de pesos que o algoritmo boosting

atualiza a cada iteração também é atualizada localmente. O TreeBoost.MH é definido

pelos autores como um algoritmo recursivo que utiliza o AdaBoost.MH como base, e é

chamado recursivamente na estrutura da árvore.

No trabalho de Cesa-Bianchi et al. (2006), o grafo que representa os relacionamentos

entre as classes da hierarquia é visto como um floresta. As árvores que formam essa

floresta são interpretadas como uma taxonomia de classes. Os autores assumem que cada

exemplo do conjunto de dados é rotulado com um conjunto de classes, sendo que esse

pode ser vazio. Sempre que um exemplo é rotulado com um nó i, ele também é rotulado

com os nós do caminho da raiz da árvore até o nó i. Durante o processo de rotulação, um

exemplo pode ser rotulado com nós pertencentes a mais de um caminho na floresta, ou

com nós pertencentes a um caminho que não atinge um nó-folha.

O algoritmo proposto incrementalmente treina um classificador para cada nó da hie-

rarquia de classes. Uma classificação final para um exemplo é então obtida percorrendo

todos os classificadores de maneira Top-Down. A classificação final é consistente com a
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hierarquia de classes.

Em Alves et al. (2008), é proposta a utilização de um Sistema Imunológico Artificial

(AIS) para a predição de funções de protéınas descritas na (GO) (Ashburner et al., 2000).

No trabalho, é utilizado um algoritmo chamado Multi-label Hierarchical Classification

with an Artificial Immune System (MHC-AIS). O objetivo do algoritmo é encontrar um

conjunto de regras que sejam tanto hierárquicas quanto multirrótulo, de maneira que

uma única regra de classificação possa atribuir mais de uma classe a uma protéına. A

fase de treinamento do algoritmo é dividida em dois procedimentos básicos, chamados

Sequential Covering (SC) e Rule Evolution (RE). Esses procedimentos produzem regras

de classificação candidatas, em que cada regra é composta por duas partes: uma regra

antecessora (IF part), representada por um vetor de condições, e uma regra predecessora

(THEN part), representada por um subconjunto de classes preditas. As classes envolvidas

no problema são termos da GO representando funções de protéınas.

Em Vens et al. (2008) são apresentadas algumas abordagens que utilizam AD (baseadas

no conceito de Predictive Clustering Trees) em problemas de classificação hierárquica

multirrótulo. As abordagens são utilizadas e comparadas em bases de dados relacionadas

à genômica funcional. Os autores compararam o desempenho de induzir uma única AD,

que faz predições para todas as classes da hierarquia de uma única vez (chamada de HMC),

com outras duas abordagens, que fazem o aprendizado de uma AD para cada classe. A

primeira, chamada de SC, define uma tarefa de classificação simples-rótulo independente

para cada classe, ignorando assim os relacionamentos hierárquicos entre as classes. A

segunda, chamada de HSC, explora os relacionamentos para induzir uma AD para cada

classe. Os experimentos mostraram que a abordagem HMC supera as abordagens HSC e

SC com relação à acurácia, tamanho do modelo e tempo de indução.

O trabalho de Valentini (2009) utiliza combinação de classificadores (ensemble). Clas-

sificadores base são associados a cada classe do problema e treinados para reconhecer uma

única classe da hierarquia. Esses classificadores trocam informações para que seja obtida

uma classificação final baseada na combinação de suas predições. As informações são tro-

cadas em um fluxo bidirecional, no qual predições positivas para um classe influenciam

suas classes ancestrais e predições negativas influenciam suas classes descendentes. Dessa

maneira, a consistência da estrutura hierárquica é mantida.

Tabela 4.1 apresenta, de forma sumarizada, os trabalhos revisados neste caṕıtulo, e a

Tabela 4.2 apresenta os trabalhos organizados de acordo com a abordagem utilizada para

a resolução do problema hierárquico multirrótulo.
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Tabela 4.1: Trabalhos que tratam problemas hierárquicos multirrótulo
Artigo Descrição

(Clare e King, 2001) Variação do algoritmo C4.5, utilizando a soma da entropia de
todas as classes. Utiliza classificadores individuais para cada ńıvel
da hierarquia.

(Blockeel et al., 2002) Utiliza um algoritmo baseado na noção de predictive clustering
trees, onde árvores de decisão são vistas como uma hierarquia de
clusters. Gera uma única árvore de decisão para a hierarquia.

(Clare e King, 2003) Extensão de Clare e King (2001), predizendo classes em todos os
ńıveis da hierarquia, atribuindo um custo de classificação errada
maior para ńıveis mais altos. Utiliza um único classificador.

(Kiritchenko et al., 2004) Utiliza uma técnica baseada na técnica Top-Down, utilizando téc-
nicas de AM que têm como sáıda uma pontuação de probabilidade.

(Struyf et al., 2005) Utiliza o mesmo conceito de predictive clustering trees utilizado
por Blockeel et al. (2002), mas foi introduzida uma nova medida
de distância espećıfica para classificação hierárquica multirrótulo.
É gerada uma única árvore de decisão para toda a hierarquia.

(Barutcuoglu et al., 2006) Utiliza uma hierarquia de classificadores SVMs. Os classificadores
são treinados e então suas predições são combinadas utilizando
aprendizado Bayesiano.

(Rousu et al., 2006) Propõe um algoritmo baseado em kernel para a classificação hie-
rárquica multirrótulo. A hierarquia de classificação é representada
como uma árvore de Markov. É treinado um único classificador
para toda a hierarquia.

(Esuli et al., 2006) Utiliza um algoritmo chamado TreeBoost.MH, que consiste de uma
variação hierárquica do algoritmo AdaBoost.MH, membro da fa-
mı́lia de algoritmos boosting.

(Blockeel et al., 2006) Compara métodos baseados em árvore de decisão. Compara um
método que induz uma única árvore de decisão para todas as clas-
ses com um método que induz uma árvore de decisão para cada
classe.

(Cesa-Bianchi et al., 2006) Treina um classificador incrementalmente para cada nó da hierar-
quia de classes, baseado no método Top-Down.

(Alves et al., 2008) Utiliza um sistema imunológico inteligente para a tarefa de clas-
sificação. O algoritmo tem como objetivo encontrar um conjunto
de regras que sejam tanto hierárquicas quanto multirrótulo.

(Vens et al., 2008) Compara abordagens baseadas na noção de predictive clustering
trees. Compara três abordagens de indução de árvores de deci-
são. A primeira faz predições para todas as classes da hierarquia
de uma única vez. A segunda define uma tarefa de classificação
simples-rótulo independente para cada classe, ignorando relacio-
namentos hierárquicos. A terceira induz uma árvore de decisão
para cada classe, porém considera os relacionamentos hierárqui-
cos.

(Valentini, 2009) Utiliza combinação de classificadores. As sáıdas de classificado-
res base, especializados em um única classe, são combinadas para
obter uma classificação final.
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Tabela 4.2: Abordagens para tratar problemas hierárquicos multirrótulo
Artigo Abordagem Utilizada

(Clare e King, 2001) Predição hierárquica com algoritmos de classificação não hierár-
quicos

(Blockeel et al., 2002) Abordagem One-Shot

(Clare e King, 2003) Abordagem One-Shot

(Kiritchenko et al., 2004) Abordagem Top-Down

(Struyf et al., 2005) Abordagem One-Shot

(Barutcuoglu et al., 2006) Utiliza classificadores binários para cada classe. Suas predições
são combinadas com aprendizado Bayesiano

(Rousu et al., 2006) Abordagem One-Shot

(Esuli et al., 2006) Abordagem Top-Down

(Blockeel et al., 2006) Abordagens Top-Down e One-Shot

(Cesa-Bianchi et al., 2006) Abordagem Top-Down

(Alves et al., 2008) Abordagem One-Shot

(Vens et al., 2008) Predição hierárquica com algoritmos de classificação não hierár-
quicos, Abordagens Top-Down e One-Shot

(Valentini, 2009) Combinação de classificadores

Uma vez treinado um classificador hierárquico multirrótulo, este deve ser avaliado

com relação a sua capacidade de predizer as classes de novos exemplos. A próxima seção

apresenta algumas medidas de avaliação propostas na literatura.

4.3 Medidas de Avaliação

Apesar da maioria dos trabalhos apresentados na literatura avaliarem, de alguma ma-

neira, o desempenho da classificação hierárquica multirrótulo, parece não haver ainda

medidas bem definidas, ou adotadas por um grande número de trabalhos, para essa avali-

ação. Esta seção apresenta algumas medidas utilizadas na literatura especificamente para

a avaliação de classificadores hierárquicos multirrótulo.

4.3.1 Medidas Baseadas nas Relações de Ancestralidade e Descendência

Medidas baseadas em ancestralidade e descendência consideram os ancestrais e os

descendentes das classes preditas no momento dos cálculos da avaliação. Duas medidas

baseadas nesse conceito foram utilizadas nesta pesquisa: Precisão e Revocação Hierárqui-

cas e Hierarchical Loss Function.

Precisão Hierárquica e Revocação Hierárquica

No trabalho de Kiritchenko et al. (2004), foram propostas duas medidas de avaliação

baseadas nas medidas convencionais de precisão e revocação, levando em consideração os

relacionamentos hierárquicos entre as classes. Essas medidas foram chamadas de precisão
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e revocação hierárquicas e levam em consideração classificações nos nós internos e nós-

folha.

Cada exemplo pertence não apenas à sua classe, mas também a todos os ancestrais

dessa classe na estrutura hierárquica. Dessa maneira, dado um exemplo qualquer (xi, Yi),

com x pertencente ao conjunto X de exemplos, Yi o conjunto de classes preditas para o

exemplo xi, e Y ′i o conjunto de classes verdadeiras do exemplo xi, os conjuntos Yi e Y ′i

podem ser estendidos para conterem suas correspondentes classes ancestrais da seguinte

maneira: Ŷi =
⋃
yk∈Yi

Ancestrais(yk) e Ŷ ′i =
⋃
yl∈Y ′i

Ancestrais(yl).

A precisão e revocação hierárquicas (hP e hR) são calculadas utilizando as Equações

4.4 e 4.5, respectivamente.

hP =

∑
i |Ŷi ∩ Ŷ ′i |∑

i |Ŷi|
(4.4)

hR =

∑
i |Ŷi ∩ Ŷ ′i |∑

i |Ŷ ′i |
(4.5)

Essas medidas contam o número de classes preditas corretamente, juntamente com o

número de classes ancestrais dessas classes preditas corretamente, assumindo que exem-

plos também pertencem aos ancestrais de suas classes corretas (Kiritchenko et al., 2004).

A Figura 4.3 apresenta um exemplo do cálculo dessas medidas, onde os ćırculos sóli-

dos representam as classes reais de um exemplo e os ćırculos em negrito com uma seta

representam as classes atribúıdas ao exemplo pelo classificador.

Figura 4.3: Representação gráfica das medidas precisão e revocação hierárquicas. (Kirit-

chenko et al., 2004)

Na figura, todos os nós do caminho da raiz até a classe predita para um exemplo

também estão em negrito, pois as classes ancestrais também são atribúıdas ao exemplo.

O caminho da raiz até a classe verdadeira também é mostrado em negrito. Os valores de

hP e hR são mostrados na figura para três diferentes predições.

A precisão e a revocação hierárquicas utilizadas sozinhas não são suficientes para a

avaliação de classificadores. Sendo assim, as medidas hP e hR devem ser combinadas em

uma extensão hierárquica da medida F-measure, chamada de Fβ−Hierárquica, apresen-

tada na Equação 4.6. Na Equação, β refere-se à importância atribúıda aos valores de hP

e hR. Quando aumenta-se o valor de β, aumenta-se o peso atribúıdo ao valor de hR, e

quando diminui-se β, aumenta-se o peso atribúıdo ao valor de hP .
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Fβ −Hierárquica =
(β2 + 1)× hP × hR
β2 × hP + hR

(4.6)

Hierarchical Loss Function

No trabalho de Cesa-Bianchi et al. (2006), foi proposta uma nova medida de avaliação

chamada de Hierarchical Loss Function (H-Loss). Essa medida utiliza a noção intuitiva

de que sempre que um erro de classificação é cometido em um nó da hierarquia de classes,

não devem haver penalizações adicionais para erros cometidos na subárvore desse nó. Ou

seja, se um erro é cometido em um nó i, erros adicionais cometidos na subárvore rotulada

por i não são importantes. Por exemplo, se um classificador classificar um documento

erroneamente como pertencendo à classe esportes, o classificador não deve ser penalizado

novamente por classificar erroneamente o mesmo documento em uma subclasse futebol.

Os autores utilizaram a seguinte notação para a definição dessa medida: uma classi-

ficação multirrótulo atribúıda a um dado exemplo x é qualquer subconjunto do conjunto

{1, ..., L} formado por todas as classes, incluindo o conjunto vazio. Esse subconjunto pode

ser representado por um vetor v = (v1, ..., vL) ∈ {0, 1}L, onde uma classe i pertence ao

subconjunto de classes do exemplo x se e somente se vi = 1.

Antes de definir formalmente a função H-Loss, é preciso introduzir duas medidas utili-

zadas para medir a discrepância entre uma predição multirrótulo feita por um classificador

(ŷ = (ŷ1, ..., ŷL)), e o verdadeiro conjunto de classes de um exemplo (v = (v1, ..., vL)). A

primeira delas é chamada de zero-one loss e pode ser vista na Equação 4.7. A segunda é

chamada de symmetric difference loss, mostrada na Equação 4.8.

l0/1(ŷ, v) = {∃i : ŷi 6= vi} (4.7)

l∆(ŷ, v) = {ŷ1 6= v1}+ ...+ {ŷL 6= vL} (4.8)

Essas duas equações são baseadas apenas no conjunto de classes {1, ..., L}, não levando

em consideração a estrutura hierárquica envolvida. A função H-Loss que leva em conside-

ração os relacionamentos hierárquicos é definida na Equação 4.9, na qual ANC(i) denota

o conjunto de ancestrais do nó i.

lH(ŷ, v) =
L∑
i=1

{ŷi 6= vi ∧ ŷj = vj, j ∈ ANC(i)} (4.9)

Segundo os autores, essa função também pode ser definida da seguinte maneira: dada

uma estrutura hierárquica G, essa estrutura pode ser considerada uma floresta, composta

por árvores definidas sobre o conjunto de classes do problema. Uma classificação multir-

rótulo v ∈ {0, 1}L respeita essa estrutura G se e somente se v for a união de um ou mais

caminhos de G, onde cada caminho começa em uma raiz e necessariamente termina em

uma folha. Assim, todos os caminhos em G, de uma raiz até uma folha, são examinados.
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Sempre que um nó i é encontrado, tal que ŷi 6= vi, o valor 1 é adicionado à função H-Loss,

e todas as predições na subárvore enraizada no nó i são descartadas. Dada essa definição,

pode-se dizer que l0/1 ≤ lH ≤ l∆. A Figura 4.4 apresenta a aplicação da função H-Loss e

alguns conceitos relacionados.

Figura 4.4: Representação gráfica da função H-Loss. (Cesa-Bianchi et al., 2006)

Na Figura 4.4, os nós de cor cinza representam a classificação multirrótulo sendo

considerada. Na Figura 4.4.a, pode-se observar uma classificação que não respeita a

estrutura de G, já na Figura 4.4.b essa estrutura é respeitada. A Figura 4.4.c apresenta

uma classificação multirrótulo que respeita G, e é considerada aqui como a classificação

verdadeira de um dado exemplo. Na Figura 4.4.d, pode-se observar a aplicação da função

H-Loss, considerando as classificações multirrótulo (b) e (c). Somente os nós marcados

com um X são considerados no cálculo da função. Portanto, o valor da função calculada

entre as predições (b) e (c) é 3. Conforme definição, os valores das funções zero-one loss e

symmetric difference loss entre as predições (b) e (c) são 1 e 4, respectivamente. Quanto

menor for o valor da função H-Loss, melhor é o desempenho do classificador.

4.3.2 Medidas Baseadas em Distância

Como classes que estão mais perto umas das outras na hierarquia tendem a ser mais

próximas entre si do que de outras classes, esse método considera a distância entre a classe

verdadeira e a classe predita na hora de medir o desempenho do classificador.

Nesta pesquisa, foram utilizadas medidas propostas no trabalho de Sun e Lim (2001),

chamadas Micro/Macro Precisão Hierárquica e Micro/Macro Revocação Hierárquica. Se-

gundo os autores, as medidas Micro Precisão e Revocação atribuem igual importância

a todos os exemplos, enquanto as medidas Macro Precisão e Revocação atribuem igual

importância a todas as classes.

As medidas macro precisão/revocação hierárquicas primeiramente medem o desempe-

nho obtido em cada classe do problema separadamente, e então obtém uma média desses

desempenhos. As medidas micro precisão/revocação hierárquicas, por outro lado, medem

o desempenho médio obtido em cada exemplo do conjunto de dados. Assim, as macro

medidas são consideradas como a média do desempenho por classe, enquanto as micro

medidas são consideradas a média do desempenho por exemplo do conjunto de dados
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(Yang, 1999).

O cálculo das métricas é realizado computando-se, para cada classe, a contribuição

dos exemplos erroneamente atribúıdos àquela classe. Para o cálculo dessa contribuição, é

necessário que se defina uma distância aceitável entre duas classes, dada por Disθ, que

deve ser maior que 0. A distância Disθ é igual ao número de arestas que separam uma

classe predita de uma classe verdadeira na estrutura hierárquica.

A Contribuição de um exemplo xj a uma classe yi é formalmente definida pelas Equa-

ções 4.10 e 4.11, nas quais, xj.agd and xj.lbd são respectivamente as classes preditas e

verdadeiras do exemplo xj.

• Se xj é um Falso Positivo:

Con(xj, yi) =
∑

y′∈xj .lbd

(1.0− Dis(y′, yi)

Disθ
) (4.10)

• Se xj é um Falso Negativo:

Con(xj, yi) =
∑

y′∈xj .agd

(1.0− Dis(y′, yi)

Disθ
) (4.11)

Após seu cálculo, a contribuição de um exemplo xj é então restringida à faixa de

valores [−1.1]. Esse refinamento, denotado por RCon(xj, yi), é definido na Equação 4.12.

RCon(xj, yi) = min(1,max(−1, Con(xj, yi))) (4.12)

Para todos os exemplos, a contribuição total de falsos positivos (FpConi) e falsos

negativos (FnConi) é definida nas Equações 4.13 e 4.14.

FpConi =
∑

xj∈FPi

RCon(xj, yi) (4.13)

FnConi =
∑

xj∈FNi

RCon(xj, yi) (4.14)

Após os cálculos das contribuições de cada exemplo, são calculados os valores da

Precisão e da Revocação Hierárquicas de cada classe. Os cálculos são apresentados nas

Equações 4.15 e 4.16

PrCDi =
max(0, |TPi|+ FpConi + FnConi)

|TPi|+ |FPi|+ FnConi
(4.15)

ReCDi =
max(0, |TPi|+ FpConi + FnConi)

|TPi|+ |FNi|+ FpConi
(4.16)

Os valores estendidos da Precisão e Revocação Hierárquicas (Micro Precisão e Revo-

cação Hierárquicas) são apresentados nas Equações 4.17 e 4.18, em que m representa o

número de classes do problema.
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P̂ r
µCD

=

∑m
i=1(max(0, |TPi|+ FpConi + FnConi))∑m

i=1(|TPi|+ |FPi|+ FnConi)
(4.17)

R̂e
µCD

=

∑m
i=1(max(0, |TPi|+ FpConi + FnConi))∑m

i=1(|TPi|+ |FNi|+ FpConi)
(4.18)

De acordo com o valor escolhido para Disθ, as contribuições FpConi e FnConi podem

ser negativas. Portanto, uma função max é aplicada ao numerador das equações 4.17 e

4.18 para fazer com que seus valores não sejam menores que 0. Como FpConi ≤ |FPi|,
quando |TPi|+ |FPi|+FnConi ≤ 0, o numerador max(0, |TPi|+FpConi+FnConi) = 0,

e P̂ r
µCD

pode ser considerado 0 nesse caso. A mesma regra é aplicada ao cálculo de

R̂e
µCD

(Sun e Lim, 2001).

Nesta pesquisa, considerou-se o valor de Disθ como igual a 2. Assim, quando um

exemplo tem uma classe predita e uma verdadeira separadas por duas arestas na estru-

tura hierárquica, a contribuição desse exemplo à classe erroneamente predita é igual a 0.

Dessa maneira, para o primeiro ńıvel da hierarquia, os valores da Micro Precisão e Revo-

cação Hierárquicas se igualam aos valores das medidas hP e hR (Precisão Hierárquica e

Revocação Hierárquica), apresentadas anteriormente.

Além dos cálculos da Micro Precisão e Revocação Hierárquicas, pode-se ainda obter os

valores estendidos da Macro Precisão e Revocação Hierárquicas, por meio das Equações

4.19 e 4.20. Nas equações, m refere-se ao número de classes envolvidas.

P̂ r
MCD

=

∑m
i=1 Pr

CD
i

m
(4.19)

R̂e
MCD

=

∑m
i=1Re

CD
i

m
(4.20)

Assim como as medidas Precisão e Revocação Hierárquicas, utilizadas por Kiritchenko

et al. (2004), as medidas Micro/Macro Precisão e Revocação Hierárquicas também podem

ser combinadas na medida Fβ −Hierárquica, calculada por meio da Equação 4.6.

Medidas baseadas em distância possuem a desvantagem de não considerarem o fato

de que classificações nos ńıveis mais profundos da hierarquia são mais dif́ıceis e levam

a informações mais espećıficas do que classificações nos ńıveis mais altos. É posśıvel

contornar essa desvantagem, tornando mais altos os custos de classificações erradas em

ńıveis mais elevados do que em ńıveis mais profundos da hierarquia.

A distância entre duas classes pode ser definida como uma função de dois fatores: o

número de arestas entre a classe predita e a classe verdadeira, e a profundidade das classes

verdadeira e predita na hierarquia de classes. Uma maneira de se calcular essa função é

atribuir pesos a cada aresta da árvore que representa a hierarquia de classes. O erro de

classificação associado à diferença entre a classe verdadeira e a classe predita é dado pela

soma dos pesos de todas as arestas do caminho entre essas duas classes.

De maneira a implementar o prinćıpio de que os custos de erros de classificação em
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ńıveis mais elevados devem ser maiores do que em ńıveis mais profundos, os pesos das

arestas dos ńıveis mais profundos tendem a ser menores do que nos ńıveis mais elevados.

A fim de implementar esse prinćıpio, foram utilizados, neste trabalho, valores de pesos

utilizados no trabalho de Holden e Freitas (2006), que decrementa o valor dos pesos

exponencialmente conforme aumenta a profundidade das arestas. Os valores utilizados,

do primeiro ao quarto ńıvel das hierarquias, foram 0.26, 0.13, 0.07 e 0.04.

Um problema com a atribuição de pesos às arestas acontece quando a árvore é muito

desbalanceada, fazendo com que a profundidade da árvore varie significantemente para

diferentes nós-folha. Quando isso ocorre, um erro de classificação envolvendo um par de

classes predita e verdadeira perto do nó raiz recebe uma penalização menor do que um

erro de classificação envolvendo um par de classes em ńıveis mais distantes da raiz.

Problemas com atribuições de pesos às arestas da hierarquia também já foram aponta-

dos no trabalho de Lord (2003). Segundo os autores, quando duas classes estão localizadas

em diferentes subárvores da hierarquia e o único ponto de ligação entre elas é o nó raiz,

o fato de uma classe estar em um ńıvel mais profundo que outra não significa necessaria-

mente que a classe do ńıvel mais profundo represente informação mais significativa que a

classe do ńıvel mais elevado. Portanto, considerar apenas a profundidade, sem considerar

as informações associadas às classes, pode ser um problema em alguns casos.

4.3.3 Medidas Baseadas em Similaridade

Medidas baseadas em similaridade utilizam conhecimento semântico entre as classes

para definir como penalizar os erros de classificação. Intuitivamente, se um classificador

A atribui erroneamente um exemplo a uma classe a, porém essa classe é similar às classes

corretas do exemplo, a classificação atribúıda pelo classificador A deve ser menos pena-

lizada do que uma outra classificação atribúıda por um classificador B, que atribui ao

mesmo exemplo uma classe b que não é nem um pouco similar às classes verdadeiras do

exemplo.

A similaridade entre duas classes yi e yk, denotada por CS(yi, yk), foi definida no tra-

balho de Sun e Lim (2001) com a utilização da distância cosseno entre os dois vetores de

caracteŕısticas das classes. Os vetores de caracteŕısticas de uma classe podem ser obti-

dos por meio do somatório dos vetores de caracteŕısticas de todos os exemplos atribúıdos

àquela classe. Os vetores de caracteŕısticas dos exemplos são aqueles utilizados pelos al-

goritmos de AM para a indução de classificadores. Assim, sendo tn’s as caracteŕısticas dos

exemplos, com N igual ao número total de caracteŕısticas, e wn’s e vn’s pesos atribúıdos a

essas caracteŕısticas, os vetores de caracteŕısticas de duas classes podem ser representados

por:

• yi = {w1t1, w2t2, . . . , wN , tN};

• yk = {v1t1, v2t2, . . . , vN , tN}.
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A similaridade entre duas classes pode então ser calculada por meio da Equação 4.21.

Utilizando a similaridade entre as classes, pode-se definir uma similaridade média entre

as classes, denotada por ACS, e definida na Equação 4.22, na qual m refere-se ao número

de classes.

CS(yi, yk) =

∑N
n=1(wN × vN)√∑N
n=1w

2
n ×

∑N
n=1 v

2
n

(4.21)

ACS =
2×

∑m
i=1

∑m
k=i+1 CS(yi, yk)

m× (m− 1)
(4.22)

Baseado na similaridade entre as classes, é posśıvel verificar quão similares são as clas-

ses verdadeiras xj.lbd e as classes atribúıdas xj.agd erroneamente a um exemplo. Assim,

é posśıvel verificar quanto um exemplo xj pode contribuir para uma classe yi nos cálculos

da precisão e revocação. Os cálculos dessas contribuições são apresentados nas Equações

4.23 e 4.24.

• Se xj é um Falso Positivo

Con(xj, yi) =

∑
y′∈xj .lbd

(CS(y′, yi)− ACS)

1− ACS
(4.23)

• Se xj é um Falso Negativo:

Con(xj, yi) =

∑
y′∈xj .agd

(CS(y′, yi)− ACS)

1− ACS
(4.24)

Assim como nas medidas baseadas em distância apresentadas anteriormente, a contri-

buição de um exemplo pode ser positiva ou negativa, dependendo de quão similares forem

suas classes preditas e verdadeiras em comparação com a similaridade média das classes

(ACS). Desse modo, também é necessário um refinamento das contribuições (Equação

4.12). A contribuição de todos os exemplos pertencentes ao conjunto dos FP e FN também

é calculada (Equações 4.13 e 4.14).

Medidas estendidas de Precisão (PrCSi ) e Revocação (ReCSi ) também podem ser ob-

tidas como anteriormente (Equações 4.15 e 4.16), assim como as medidas Micro Preci-

são (P̂ r
µCS

) e Revocação (R̂e
µCS

) Hierárquicas (Equações 4.17 e 4.18) e Macro Precisão

(P̂ r
MCS

) e Revocação (R̂e
MCS

) Hierárquicas (Equações 4.19 e 4.20).

As medidas Micro/Macro Precisão e Revocação Hierárquicas também podem ser com-

binadas na medida Fβ − Hierárquica, calculada por meio da Equação 4.6, assim como

calculado nas medidas anteriores.

As medidas baseadas em similaridade não foram utilizadas neste trabalho devido ao

fato de não se ter conhecimento suficiente sobre os relacionamentos semânticos entre as

classes, o que impossibilita que pesos adequados (wn’s e vn’s) sejam utilizados nos vetores

de caracteŕısticas. Além disso, as bases de dados utilizadas são biológicas, e já foram
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constrúıdas com relacionamentos semânticos entre as classes. Como conjuntos de dados

biológicos são constrúıdos com dados experimentais, classes mais similares tendem a ficar

mais próximas na hierarquia.

4.3.4 Outras Medidas

Avaliação Baseada em Curvas Precisão-Revocação

No trabalho de Vens et al. (2008), é proposta uma medida de avaliação baseada na

análise de curvas precisão-revocação (curvas PR). Uma curva PR reflete a precisão de um

classificador como uma função de sua revocação.

Seja c um classificador que tenha como sáıda a probabilidade de um exemplo pertencer

a uma dada classe yi, ou seja, um número real entre 0 e 1, e que a pertinência do exemplo

à classe yi seja determinada de acordo com um certo limiar t. Assim, para valores de

sáıda acima do limiar t o exemplo é atribúıdo à classe yi, e para valores abaixo do limiar,

o exemplo não é atribúıdo à classe.

Esse limiar t corresponde a um ponto no espaço PR. Variando o limiar, é obtida

uma curva PR. A diminuição gradativa do valor de t de 1 até 0 faz com que o número

de exemplos atribúıdos a uma classe aumente gradativamente, aumentando o valor da

medida revocação. A precisão pode aumentar ou diminuir, apesar de haver uma maior

tendência para que seu valor diminua.

Para comparar o desempenho de diferentes classificadores, os autores utilizaram a área

abaixo da curva PR (AUPRC). Quanto mais perto de 1 for o valor da AUPRC, melhor é

o classificador. A vantagem da avaliação por meio das curvas PR é a possibilidade de se

analisar vários valores de limiares t, e assim observar melhor a relação entre os valores de

precisão e revocação. Além disso, a avaliação pode ser feita sem considerar um valor de

limiar espećıfico, o que resulta em uma melhor comparação entre vários classificadores.

De acordo com os autores, a utilização das medidas precisão e revocação torna a

avaliação mais adequada para problemas de classificação hierárquica multirrótulo, porque,

nesse tipo de problema, geralmente classes individuais possuem poucos exemplos positivos.

Um exemplo disso pode ser extráıdo do problema de classificação funcional de genes. Nesse

problema, apenas poucos genes possuem uma função particular, o que implica que, para

a maioria das classes, o número de exemplos negativos supera o número de exemplos

positivos. Nesse caso, é mais interessante saber o número de exemplos positivos para um

conjunto de classes do que os negativos.

Curvas PR podem ser constrúıdas individualmente para cada classe de um problema de

classificação multirrótulo, fazendo positivos os exemplos pertencentes a uma dada classe e

negativos os outros exemplos. Para combinar desempenhos individuais em cada classe de

maneira a se obter o desempenho geral, dois métodos podem ser utilizados: área abaixo

da curva PR média e área média abaixo das curvas PR. Eles são descritos a seguir.
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Área abaixo da curva PR média

Nesse método, um problema multirrótulo é transformado em um problema binário

da seguinte maneira: considere um classificador binário que receba como entrada uma

dupla exemplo-classe e prediga se o exemplo pertence ou não à classe. Precisão pode

então ser definida como a proporção de duplas preditas como positivas que são positivas

e revocação é a proporção de duplas positivas que são preditas como positivas. Como

citado anteriormente, um classificador que tem como sáıda um número real entre 0 e 1

pode ser utilizado como tal classificador, por meio do uso de um limiar. A variação desse

limiar gera uma curva PR (Vens et al., 2008).

Dado um valor para o limiar, um ponto (Prec, Rev) no espaço PR é obtido, e pode

ser calculado pelas Equações 4.25 e 4.26, em que i varia de 1 até o número de classes do

problema.

Prec =

∑
i V Pi∑

i V Pi +
∑

i FPi
(4.25)

Rev =

∑
i V Pi∑

i V Pi +
∑

i FNi

(4.26)

Segundo os autores, Prec corresponde à proporção de classes corretamente preditas

como positivas que são realmente positivas, e Rev corresponde à proporção de classes

positivas que são preditas como positivas. Por meio da variação do limiar, é obtida uma

curva PR média. A área abaixo dessa curva é denotada por AU(PRC).

Área média abaixo das curvas PR

Esse método calcula a média ponderada das áreas abaixo das curvas PR individuais.

O cálculo é mostrado na Equação 4.27.

AUPRCw1,...,w|Y | =
∑
i

wi × AUPRCi (4.27)

Segundo os autores, há duas maneiras de se tratar esse método. A primeira delas

inicia todos os pesos wi com o valor 1/|Y |, onde Y é o conjunto de classes do problema.

Essa medida foi denotada por AUPRC. Uma segunda maneira é ponderar a contribuição

de uma classe de acordo com sua frequência. Essa frequência é dada por wi = vi/
∑

j vj,

onde vi é a frequência de uma classe yi no conjunto de dados. A razão para isso é que

em alguns domı́nios, classes mais frequêntes podem ser mais importantes. Os autores

denotaram essa última medida por AUPRCw.

A avaliação por meio das curvas PR não foi utilizada neste trabalho devido ao fato

de as técnicas implementadas não terem como sáıda valores reais, impossibilitando a

utilização de limiares para construção das curvas. Além disso, as outras medidas utilizadas

também são baseadas em precisão revocação, mostrando-se adequadas para os problemas

hierárquicos multirrótulo.



62 4 Classificação Hierárquica Multirrótulo

4.4 Considerações Finais

Este caṕıtulo apresentou os conceitos fundamentais de classificação hierárquica multir-

rótulo. Esse tipo de problema pode ser tratado como uma combinação dos problemas de

classificação hierárquica com os problemas de classificação multirrótulo. Foi feita uma re-

visão bibliográfica dos principais trabalhos da literatura, e também apresentadas algumas

medidas de avaliação espećıficas para problemas hierárquicos multirrótulo. O próximo

caṕıtulo apresenta as técnicas de classificação da literatura que foram utilizadas neste

trabalho, e também as duas técnicas propostas nesta pesquisa.



Caṕıtulo

5
Técnicas Propostas, Investigadas e

Comparadas

Neste caṕıtulo são apresentadas as técnicas propostas, investigadas e comparadas nesta

pesquisa. Foram estudadas e utilizadas duas técnicas baseadas na abordagem One-Shot.

A primeira delas, chamada Clus-HMC, utiliza o conceito de Predictive Clustering Trees

(PCT), no qual são constrúıdas Árvores de Decisão (AD) em que cada nó da árvore

corresponde a um grupo de exemplos do conjunto de dados. A segunda técnica é uma

extensão hierárquica multirrótulo do algoritmo de indução de AD C4.5, chamada C4.5H.

Nessa extensão, o cálculo da entropia foi modificado para considerar várias classes ao

mesmo tempo e também os relacionamentos hierárquicos entre elas.

Além das técnicas baseadas na abordagem One-Shot, foram investigadas e implemen-

tadas três técnicas baseadas na abordagem Top-Down. A primeira delas, chamada Hierar-

chical Multilabel Classification with Binary-Relevance (HMC-BR), utiliza classificadores

binários, sendo um classificador associado a cada classe da hierarquia. A segunda técnica,

chamada Hierarchical Multilabel Classification with Label-Powerset (HMC-LP), utiliza um

método de combinação de classes, no qual todas as classes associadas a um exemplo são

combinadas em uma única classe, e a terceira técnica, chamada Hierarchical Multilabel

Classification with Cross-Training (HMC-CT), utiliza um método de decomposição de

classes, criando vários problemas de classificação hierárquica simples-rótulo.

Nas técnicas da abordagem Top-Down, são utilizados cinco algoritmos de Aprendizado

de Máquina (AM) como classificadores base. Os algoritmos utilizados foram o algoritmo

de indução de AD C4.5 (Quinlan, 1993), Máquinas de Vetores de Suporte (SVMs) (Vap-

nik, 1999), o algoritmo de extração de regras de decisão Ripper (Cohen, 1995), Redes

Bayesianas (BayesNet) (Friedman et al., 1997), e o algoritmo baseado em exemplos KNN

63
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(Aha et al., 1991).

5.1 Utilização de PCT - Clus-HMC

Nessa técnica de classificação hierárquica multirrótulo, são constrúıdas AD com a

utilização de um framework chamado PCT (Blockeel et al., 1998). Neste framework, AD

são vistas como uma hierarquia de grupos (clusters), na qual o nó raiz contém todos os

exemplos de treinamento, e é recursivamente particionado em grupos menores, a medida

que se percorre a AD em direção às folhas. As AD baseadas em PCT podem ser aplicadas

tanto para a tarefa de agrupamento quanto classificação (Blockeel et al., 1998).

O procedimento utilizado para a construção de PCT é apresentado no Algoritmo 1.

Seu funcionamento é similar a outros algoritmos de indução de AD como o Cart (Breiman

et al., 1984) ou o C4.5. O procedimento PCT(I) recebe como entrada um conjunto de

exemplos de treinamento I. O procedimento MelhorAtributo(I) (linha 1 do procedimento

PCT(I)) é então chamado para buscar o melhor atributo a ser utilizado como regra em

um nó da AD. O procedimento MelhorAtributo(I) é apresentado no Algoritmo 2.

Algoritmo 1: Procedimento para a Construção Predictive Clustering Trees (Vens
et al., 2008)

procedimento PCT(I)
Entrada: I
Sáıda: árvore
(t∗,P ∗) = MelhorAtributo(I)1

se t∗ 6= nenhum então2

para cada Ik ∈ P ∗ faça3

árvorek ← PCT(Ik)4

retorna nó(t∗,∪k{árvorek})5

senão6

retorna folha(Protótipo(I))7

Se um bom atributo t∗ for encontrado pelo procedimento MelhorAtributo(I), então

o procedimento PCT(I) cria um novo nó interno t∗ e é chamado recursivamente para

construir uma subárvore (grupo) utilizando a partição de exemplos P ∗ obtida pela atributo

t∗ nos exemplos de treinamento. Para a seleção do melhor atributo t∗, o procedimento

MelhorAtributo(I) verifica quanto cada atributo contribui para a redução da variância dos

exemplos (linha 4 do Algoritmo 2). A redução da variância de um conjunto de exemplos

maximiza a homogeneidade do conjunto e melhora o desempenho preditivo da AD (Vens

et al., 2008). Se nenhum atributo reduzir significantemente a variância dos exemplos,

então é criado um nó-folha que é rotulado com um caso representativo, ou protótipo, dos

exemplos.

Para a utilização de PCT para a tarefa de classificação hierárquica multirrótulo, o

algoritmo Clus-HMC foi utilizado, no qual a variância e o protótipo de um grupo de
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Algoritmo 2: Procedimento para Encontrar o Melhor Atributo em uma PCT (Vens
et al., 2008)

procedimento MelhorAtributo(I)
Entrada: I
Sáıda: melhor atributo t∗ e uma partição de exemplos P ∗

(t∗, h∗, P ∗) = (nenhum, 0, ∅)1

para cada posśıvel atributo t faça2

P ← partição obtida por t em I3

h = V ar(I)−
∑

Ik∈P
|Ik|
|I| V ar(Ik)4

se (h > h∗) ∧ Aceitável(t, P ) então5

(t∗, h∗, P ∗) = (t, h, P )6

retorna (t∗, P ∗)7

exemplos são definidos como nos trabalhos de Blockeel et al. (2002) e Blockeel et al.

(2006).

Primeiramente, os rótulos dos exemplos são representados como vetores que contém

componentes booleanos. Para um dado exemplo, o i-ésimo componente de seu vetor de

classes recebe o valor 1 se o exemplo pertence à classe ci, e 0 caso contrário. O vetor que

contém a média aritmética, ou protótipo, de um conjunto de vetores V , denotado por v,

contém, como i-ésimo componente, a proporção de exemplos do conjunto que pertencem

à classe ci. A variância de um conjunto de exemplos Y é dada pela distância quadrática

média entre cada vetor de classes vj dos exemplos e o vetor de proporção de classes v.

Essa variância é apresentada na Equação 5.1. O cálculo do protótipo de V é apresentado

na Equação 5.2

V ar(Y ) =

∑
j d(vj, v)2

|Y |
(5.1)

v =

∑
vj∈V vj

|V |
(5.2)

Para considerar a profundidade das classes na hierarquia, ou seja, classes em ńıveis

mais profundos representam informações mais espećıficas do que classes em ńıveis mais

elevados, foi utilizada uma distância Euclidiana ponderada entre as classes. O cálculo

dessa distância é apresentado na Equação 5.3, em que vj,i é o i-ésimo componente do

vetor de classes vj de um exemplo xj, e os pesos w(c) decrescem conforme aumenta a

profundidade das classes na hierarquia (w(c) = w
profundidade(c)
0 , com 0 < w0 < 1) (Vens

et al., 2008).

d(v1, v2) =

√∑
i

w(ci)× (v1,i − v2,i)2 (5.3)

Para exemplificar o cálculo da distância entre dois exemplos, será considerado o exem-

plo de hierarquia de classes apresentado na Figura 5.1, e dois exemplos (x1, Y1) e (x2, Y2),
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com Y1 = {Poĺıtica,Ciências,Ciências/Biologia} e Y2 = {Ciências} as classes atribúıdas

a cada exemplo. O cálculo da distância pode ser feito considerando um vetor de classes

que representa a pertinência das classes Poĺıtica, Ciências, Ciências/Computação, Ci-

ências/Biologia e Artes nessa ordem. Assim, os vetores de pertinência dos exemplos x1

e x2 são, respectivamente, {1, 1, 0, 1, 0} e {0, 1, 0, 0, 0}. O cálculo da distância entre os

vetores é apresentado na Equação 5.4. Apesar de “Poĺıtica” ser uma ciência, apenas com

o objetivo de exemplificação, “Poĺıtica” e “Ciência” serão consideradas classes distintas.

Figura 5.1: Exemplo Simples de Hierarquia de Classes

d({1, 1, 0, 1, 0}, {0, 1, 0, 0, 0})

=
√
w0 × (1− 0)2 + w0 × (1− 1)2 + w2

0 × (0− 0)2 + w2
0 × (1− 0)2 + w0 × (0− 0)2

=
√
w0 + w2

0 (5.4)

A heuŕıstica utilizada para a escolha do melhor atributo para ser colocado em um nó

da árvore é, como mostrado anteriormente, a maximização da redução da variância de

um conjunto de exemplos. No caso de problemas simples-rótulo, essa heuŕıstica é idêntica

à heuŕıstica utilizada em algoritmos de indução de árvores de regressão, como Cart, e

equivalente ao ı́ndice Gini utilizado pelo Cart em problemas de classificação (Vens et al.,

2008).

Diferente de uma AD comum, que armazena em um nó-folha a classe majoritária

para aquela folha, em uma PCT um nó-folha armazena a média v dos vetores de classes

dos exemplos daquela folha, ou seja, a função que obtém o protótipo de um grupo de

exemplos (linha 7 do Algoritmo 1) retorna o vetor v. A Figura 5.2 apresenta uma árvore

de classificação para o exemplo da Figura 5.1.

A proporção de exemplos em um nó-folha que pertencem a uma classe ci é denotada

por vi, e pode ser interpretada como a probabilidade de que, se um exemplo chegar até o

nó-folha, seja atribúıdo à classe ci. Quando um exemplo chega em um nó-folha percorrendo

a AD, se o valor de vi estiver acima de um dado limiar li, o exemplo é atribúıdo à classe ci.

Para garantir a integridade da estrutura hierárquica, ou seja, para garantir que quando

uma classe for predita suas superclasses também sejam preditas, os valores de limiares

devem ser escolhidos de maneira que li ≤ lk sempre que ci ≤h ck, ou seja, sempre que ci
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Figura 5.2: Exemplo de PCT

for uma superclasse de ck.

Na Figura 5.2, os nós de decisão representam a presença ou ausência dos termos

“Bioinformática” e “Eleições” em documentos sendo classificados. Assim, se o termo “Bi-

oinformática” aparecer em um documento, existe uma probabilidade de 1.0 de o docu-

mento ser atribúıdo à classe “Ciências”, 0.6 de o documento ser atribúıdo à classe “Ci-

ências/Computação” e 0.8 de o documento ser atribúıdo à classe “Ciências/Biologia”. Se

o documento não possui o termo “Bioinformática”, é feito um teste para verificar se o

documento possui o termo “Eleições”. Se sim, o documento é classificado na classe “Po-

ĺıtica” com uma probabilidade de 0.1. Se o termo “Eleições” não aparece no documento,

o mesmo é classificado nas classes “Artes” com probabilidade igual a 0.9, e “Poĺıtica” com

probabilidade igual a 0.1.

Dependendo do contexto, os valores de limiares podem ser escolhidos de maneira a

fazer com que o classificador tenha um alto valor para a medida Precisão, a um custo de

um baixo valor para a medida Revocação, ou o contrário, um alto valor de Revocação e um

baixo valor de Precisão. Neste trabalho, a fim de comparar os resultados do Clus-HMC

com os obtidos por outras técnicas, não foram utilizados valores de limiares. Deste modo,

qualquer classe que tenha um valor de vi acima de 0 é atribúıda a um exemplo.

A escolha da não utilização de valores de limiares foi baseada no fato de que quando

a técnica Clus-HMC atribui um valor a uma posição vi, essa atribuição significa que

o classificador atribuiu a um dado exemplo a classe que corresponde à posição vi. O

valor atribúıdo indica apenas a probabilidade daquela classe ser atribúıda ao exemplo.

No trabalho de Vens et al. (2008), foram utilizadas curvas Precisão-Revocação para a

avaliação dos classificadores baseados em PCT, por meio da utilização de vários valores

de limiares. Esse tipo de avaliação não foi utilizada neste trabalho porque outras técnicas

utilizadas não têm como sáıda valores reais, mas valores booleanos (0 e 1).

A função Aceitável(t, P ) (linha 5 do Algoritmo 2) verifica, para um dado atributo t,

se o número de exemplos em cada subconjunto da partição P é, no mı́nimo, igual a um

dado parâmetro, e se a redução da variância do subconjunto de exemplos é significante

de acordo com um teste estat́ıstico F (teste-F) (Vens et al., 2008).
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A linguagem de programação Java foi utilizada para a implementação da técnica

Clus-HMC. O programa está livremente dispońıvel para download em http://www.cs.

kuleuven.be/~dtai/clus/. Para sua utilização, deve ser constrúıdo um arquivo de ex-

tensão .s, cujo nome deve ser o mesmo nome do conjunto de dados a ser utilizado. Nesse

arquivo, são informados parâmetros como: o arquivo que contém o conjunto de treina-

mento (File), o arquivo que contém o conjunto de teste (TestSet), a porcentagem de

exemplos a serem utilizados no procedimento de poda da árvore (PruneSet), o caractere

utilizado para separar as classes de suas subclasses ou superclasses (HSeparator), e qual

conjunto de dados deve ser utilizado para a obtenção das predições, que serão escritas

em um arquivo de sáıda (WritePredictions). A Figura 5.3 apresenta um exemplo desse

arquivo. Parâmetros que não são informados são considerados como valores padrão da

técnica. Os arquivos que contém os conjuntos de treinamento e teste devem estar no

formato .arff.

Figura 5.3: Exemplo de Arquivo de Configuração do Clus-HMC

5.2 Extensão do Algoritmo C4.5 - C4.5H

A técnica C4.5H é uma extensão hierárquica multirrótulo do conhecido algoritmo de

indução de AD C4.5 (Quinlan, 1993), apresentado de maneira simples no Algoritmo 3.

Essa extensão foi desenvolvida por Amanda Clare em sua tese de doutorado (Clare, 2003),

e consistiu das seguintes modificações no algoritmo C4.5:

• Leitura e armazenamento da hierarquia de classes;

• Testes para verificar a pertinência de uma dada classe;

• Encontrar a melhor classe ou classes para representar um nó da AD;

• Cálculo da entropia.

http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/
http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/
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Algoritmo 3: Algoritmo Básico C4.5

procedimento GeraÁrvore(X)
Entrada: Conjunto de dados X
Sáıda: Árvore
se CritérioParada(X) não for satisfeito então1

para cada atributo a do conjunto de atributos A faça2

Cálcula o ganho de informação para o atributo a em X3

Obtém o atributo melhorA que tem o maior ganho de informação4

para cada Subconjunto Xi de X formado utilizando melhorA faça5

Árvorei ← GeraÁrvore(Xi)6

retorna (nó(melhorA,∪i{Árvorei}))7

senão8

retorna nóFolha(X)9

5.2.1 Leitura e Armazenamento da Hierarquia de Classes

Para a utilização da técnica C4.5H, a hierarquia de classes deve ser armazenada em

um arquivo, juntamente com os nomes dos atributos e seus posśıveis valores. A hierarquia

de classes deve ser fornecida como entrada para o algoritmo por meio de um arquivo de

extensão .classes, no qual as classes já estão estruturadas no formato de uma árvore.

O arquivo deve utilizar espaços com a finalidade de mostrar os relacionamentos entre

subclasses e superclasses por meio de indentações, sendo indentações para as subclasses

maiores do que para as suas superclasses. A Figura 5.4 apresenta um exemplo desse

arquivo.

Figura 5.4: Exemplo de Arquivo com Hierarquia de Classes para o C4.5H

As classes de cada exemplo são armazenadas da mesma maneira que na técnica Clus-

HMC, ou seja, um vetor de classes para cada exemplo, no qual cada posição do vetor
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corresponde a uma classe da hierarquia.

Além do arquivo com a estrutura hierárquica, devem ser constrúıdos mais três arqui-

vos. Um arquivo, de extensão .names, deve conter todos os posśıveis valores de classes

e também os nomes de todos os atributos e seus valores. Os exemplos de treinamento

devem ser armazenados em um arquivo de extensão .data e os exemplos de teste em um

arquivo de extensão .test.

5.2.2 Testes para Verificar a Pertinência de uma Dada Classe

Como as classes atribúıdas a um exemplo são representadas por um vetor, o teste para

verificar se um dado exemplo pertence a uma dada classe consiste em verificar se a posição

do vetor correspondente àquela classe possui um valor diferente de 0. Caso seja necessário

verificar a pertinência envolvendo classes de um ńıvel espećıfico da hierarquia, basta que

seja utilizada uma máscara que esconda as classes que pertençam a outros ńıveis.

5.2.3 Encontrar a Melhor Classe ou Classes para Representar um Nó da AD

De maneira similar à técnica Clus-HMC, os nós-folha da AD da técnica C4.5H são

rotulados com um conjunto de classes. As classes que rotulam os nós-folha da árvore são,

nessa técnica, as classes mais espećıficas do conjunto de dados. Essa foi uma escolha feita

pelos autores, já que classes mais espećıficas fornecem informações mais interessantes e

úteis sobre os exemplos que rotulam.

Quando a hierarquia de classes é percorrida de maneira Top-Down, uma classe nunca

será mais frequente na hierarquia do que sua classe pai (Clare, 2003). Baseado nessa

informação, os autores optaram por inicialmente encontrar o conjunto mais frequente de

classes do primeiro ńıvel da hierarquia. Dado esse conjunto de classes L e sua frequência

F , cada classe em L que possui subclasses é especializada e substitúıda por uma ou mais

de suas subclasses.

5.2.4 Cálculo da Entropia

Para lidar com o problema hierárquico multirrótulo, modificações foram feitas no cál-

culo da entropia de um conjunto de exemplos. No algoritmo C4.5, a escolha de um

atributo para ser colocado em um nó da AD, ou seja, o atributo que melhor classifica

um dado conjunto de exemplos, é feita considerando o ganho de informação. O ganho de

informação é dado pela diferença entre a entropia de todo o conjunto de exemplos a ser

classificado pelo atributo e a soma ponderada da entropia dos subconjuntos formados pelo

particionamento do conjunto de exemplos de acordo com os valores do atributo. O cálculo

do ganho de informação é apresentado na Equação 5.5, em que A é o atributo considerado,

S é o conjunto de exemplos de treinamento considerado, e Sv é o subconjunto de S cujos

exemplos têm valor v para o atributo A.
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ganhoInformação = entropia(S)−
∑
v∈A

|Sv|
S
× entropia(Sv) (5.5)

O cálculo da entropia, para o caso de problemas simples-rótulo, é apresentado na

Equação 5.6, em que p(ci) é a probabilidade, ou frequência relativa, da classe ci no conjunto

de dados S.

entropia(S) = −
N∑
i=1

p(ci) log2 p(ci) (5.6)

A entropia pode ser definida como a quantidade de incerteza de um conjunto de dados.

Pode-se pensar em entropia como a quantidade de informação necessária para descrever

um exemplo do conjunto de dados. Para problemas multirrótulo, pode-se definir entropia

como a quantidade de bits necessária para descrever todas as classes a que um exemplo

pertence (Clare, 2003). Para essa estimativa, os autores somaram o número de bits

necessários para representar a pertinência ou não pertinência de cada classe. Supondo

um caso geral, no qual há N classes e a pertinência de cada classe ci tem probabilidade

p(ci), o número total de bits necessários para descrever um exemplo é dado pela Equação

5.7, em que p(ci) é igual à probabilidade do exemplo pertencer à classe ci, e q(ci) = 1−p(ci)
é igual à probabilidade do exemplo não pertencer à classe ci.

entropia(S) = −
N∑
i=1

((p(ci) log2 p(ci)) + (q(ci) log2 q(ci))) (5.7)

Para exemplificar o funcionamento da Equação 5.7, será considerado um problema

que contém quatro classes {a, b, c, d}. Assim, um exemplo que pertence às classes b e d

tem seu vetor de classes representado por 0101. A quantidade de bits desse vetor pode

ser maior do que a realmente necessária para representar as pertinências das classes se

for considerado, por exemplo, que todos os exemplos pertencem à classe b. Nesse caso, o

segundo bit não é necessário, pois assume-se previamente que o exemplo pertence à classe

b. Considerando agora que 75% dos exemplos pertençam à classe b, se tem o conhecimento

de que um exemplo qualquer tem uma maior probabilidade de pertencer à classe b do que

não pertencer. Nesse caso, pode-se utilizar a Equação 5.7 para o cálculo da quantidade

mı́nima de bits necessária para representar a pertinência ou não pertinência da classe b:

− ((p(b) log2 p(b)) + (q(b) log2 q(b)))

= −((0, 75× log2 0, 75) + (0, 25× log2 0, 25))

= 0, 81.

O cálculo acima mostra que é necessário 81% de 1 bit para representar a informação

necessária para se saber se um exemplo pertence ou não à classe b, ou seja, ao invés de

se utilizar 1 bit por classe, o que é necessário é a quantidade de informação extra para
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descrever a pertinência ou não de uma classe (Clare, 2003).

Com esse novo cálculo para a entropia, quando um conjunto de dados é particionado

de acordo com um dado atributo, um novo ganho de informação pode ser calculado como

a soma ponderada da entropia de cada partição, como calculado na Equação 5.5, com a

diferença de que a soma ponderada agora significa que se um exemplo aparece duas ou

mais vezes em um subconjunto, é porque ele pertence a duas ou mais classes, e é contado

duas ou mais vezes.

Para considerar a estrutura hierárquica, mais uma modificação foi necessária no cálculo

da entropia. Como a predição de subclasses de uma dada classe fornece mais informações

do que a predição apenas da classe pai, essa informação pode ser incorporada no cálculo

da entropia.

Supondo que um documento é classificado na classe “Ciência”, e que essa classe possua

duas subclasses, “Computação” e “Biologia”. Pode-se dizer que uma predição que diz que

o documento pertence apenas à classe “Ciência” é equivalente a uma predição que diz que

o documento pertence à classe “Computação” ou à classe “Biologia”, porém ser saber a

qual delas. Portanto, pode-se dizer que predizer uma classe mais geral deve ter o mesmo

custo de predizer todas as suas subclasses. Dessa maneira, os autores definiram uma nova

fórmula para a entropia, apresentada na Equação 5.8.

entropia(S) = −
N∑
i=1

((p(ci) log2 p(ci))+(q(ci) log2 q(ci))−α(ci) log2 tamÁrvore(ci)) (5.8)

Além dos mesmos componentes da Equação 5.7, essa nova definição de entropia tem

componentes definidos como (Clare, 2003):

• α(ci) = 0, se p(ci) = 0 (Constante definida pelo usuário. Por padrão seu valor é 1).

• tamÁrvore(ci) = 1 + o número de classes descendentes da classe ci (1 é adicionado

para representar a classe ci).

• (p(ci) log2 p(ci)) + (q(ci) log2 q(ci)) = incerteza na escolha das classes.

• log2 tamÁrvore(ci) = incerteza na especificidade das classes, e representa também

o tamanho da árvore que tem como raiz a classe em questão.

O valor de α permite que seja ponderada a parte da fórmula da entropia relativa à

especificidade das classes. Seu valor padrão é 1, o que significa que a incerteza na escolha

das classes e a incerteza na especificidade das classes tem o mesmo peso. O aumento

do valor de α leva a uma predição de classes da hierarquia mais espećıficas, enquanto a

diminuição de seu valor leva à predição de classes mais gerais. O valor de α pode ser

definido como 0 se uma determinada classe nunca é predita, pois não há necessidade de

se obter informações a respeito de sua hierarquia (Clare, 2003).
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Assim como na técnica Clus-HMC, valores de limiares podem ser utilizados no processo

de predição de classes, já que, na técnica C4.5H, a pertinência das classes é definida por

valores reais. Porém, a fim de comparar a técnica C4.5H com as técnicas da abordagem

Top-Down, não foram utilizados valores de limiares neste trabalho. Deste modo, qualquer

classe que tenha um valor acima de 0 é atribúıda a um exemplo.

A linguagem C foi utilizada para a implementação da técnica C4.5H. O programa pode

ser obtido apenas por meio de uma solicitação aos autores, devido ao fato de o programa

C4.5 original possuir restrições de distribuição. O programa utilizado neste trabalho foi

modificado por Costa (2008) para que faça suas predições obrigatoriamente nos nós-folha

da hierarquia, já que esse foi o tipo de classificação adotada nesta pesquisa.

5.3 Classificação Binária - HMC-BR

Nessa técnica de classificação hierárquica multirrótulo, chamada Hierarchical Multi-

label Classification with Binary Relevance (HMC), são utilizados classificadores binários,

seguindo a abordagem de classificação Top-Down. A técnica utiliza N classificadores,

sendo N o número total de classes presentes na hierarquia de classes do problema. Cada

classificador é associado a uma classe e treinado para resolver um problema de classifica-

ção binário. Quando um classificador é treinado, a classe associada a ele é considerada a

classe positiva, e todas as outras classes do problema são consideradas negativas. Desse

modo, cada classificador torna-se especializado em distinguir uma determinada classe de

todas as outras. Esse método foi originalmente proposto para a tarefa de classificação

multirrótulo não hierárquica, sendo chamado de um-contra-todos ou Binary-Relevance.

A exemplificação do método um-contra-todos foi apresentada no Caṕıtulo 3 e pode ser

vista na Figura 3.3.

Em um problema hierárquico multirrótulo com N classes, o i-ésimo classificador da

técnica HMC-BR considera os exemplos que pertencem a i-ésima classe como exemplos

positivos para aquela classe, e os exemplos que não pertencem a i-ésima classe como

exemplos negativos. Para a predição das classes de um novo exemplo, todas as classes

para as quais os classificadores individuais apresentarem uma sáıda positiva são atribúıdas

a ele.

Supondo um problema de classificação que possui quatro ńıveis hierárquicos, sendo

2/3/4/5 o número de classes em cada um dos ńıveis da hierarquia. Como cada classificador

é associado com uma classe da hierarquia, dois classificadores são treinados para as classes

do primeiro ńıvel, três classificadores são treinados no segundo ńıvel, quatro classificadores

no terceiro e cinco classificadores no quarto ńıvel. No primeiro ńıvel, o problema de

classificação é transformado em dois problemas de classificação binários, sendo um para

cada classe. O mesmo acontece nos outros ńıveis da hierarquia.

O processo de treinamento dos classificadores no primeiro ńıvel ocorre da mesma forma

que em um processo de classificação multirrótulo não hierárquica, utilizando o método



74 5 Técnicas Propostas, Investigadas e Comparadas

um-contra-todos. Do segundo ńıvel em diante, quando um classificador é treinado para

uma dada classe c, o processo de treinamento é feito considerando apenas os exemplos

que pertencem à classe pai da classe c. Esse processo é repetido até um nó-folha ser

encontrado.

Quando o processo de treinamento é terminado, é obtida uma hierarquia de classi-

ficadores, e a classificação de novos exemplos é feita seguindo a abordagem Top-Down.

Começando na primeira classe do primeiro ńıvel, quando um exemplo é atribúıdo a uma

classe c, o algoritmo de classificação é chamado recursivamente para submeter o exemplo

a outros classificadores, a fim de que sejam preditas quais são as subclasses da classe c

as quais o exemplo pertence. O processo é repetido para todas as classes da hierarquia,

até um nó-folha ser encontrado. O Algoritmo 4 apresenta o processo de classificação da

técnica HMC-BR.

Algoritmo 4: Processo de Classificação da Técnica HMC-BR

procedimento HMC-BR(x, Y )
Entrada: exemplo x, conjunto de Classes Y
Sáıda: Classes
Classes← ∅1

para cada classe yi do conjunto de classes Y faça2

se exemplo x predito como pertencente à classe yi então3

se não for o último ńıvel da hierarquia então4

Obtém conjunto Yi de classes filhas da classe yi5

Classes← Classes ∪ {yi}∪HMC-BR(x, Yi)6

senão7

Classes← Classes ∪ {yi}8

retorna Classes9

A técnica HMC-BR possui algumas desvantagens. Ela assume que todas as classes são

independentes umas das outras, o que nem sempre é verdade. O fato de se ignorar posśıveis

correlações entre as classes do problema pode levar à obtenção de um classificador com

pouca capacidade de generalização. Outra desvantagem é que a árvore de classificação

gerada torna-se complexa, pois um classificador é gerado para cada classe da hierarquia.

No caso de classificadores que geram regras, como é o caso do algoritmo C4.5 e do Ripper,

é gerado um conjunto de regras para cada classe, tornando a interpretabilidade do modelo

mais dif́ıcil do que nas técnicas Clus-HMC e C4.5H. O tempo de indução de todo o modelo

de classificação também é alto, devido ao fato do grande número de classes e classificadores

envolvidos. Por outro lado, o processo de classificação acontece de uma maneira mais fácil,

pois a discriminação de classes ńıvel a ńıvel é um processo mais parecido com o que um

humano faria. Ainda, o fato de cada classificador ter que lidar com menos classes ao

mesmo tempo facilita o processo de classificação.
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5.4 Combinação de Classes - HMC-LP

Essa técnica de classificação, proposta nesta pesquisa, e chamada Hierarchical Mul-

tilabel Classification with Label-Powerset (HMC-LP), utiliza um processo de combinação

de classes com a finalidade de transformar o problema de classificação hierárquica multir-

rótulo em um problema de classificação hierárquica simples-rótulo e considerar as correla-

ções entre as classes, a fim de contornar a desvantagem da técnica HMC-BR mencionada

anteriormente.

A técnica HMC-LP é uma adaptação hierárquica de uma técnica multirrótulo não

hierárquica chamada Label-Powerset, utilizada nos trabalhos de Tsoumakas e Vlahavas

(2007) e Boutell et al. (2004). Um exemplo de funcionamento da técnica Label-Powerset

pode ser visto na Figura 3.5, Caṕıtulo 3. Para cada exemplo do conjunto de dados, a

técnica proposta combina todas as classes atribúıdas a um exemplo, em um ńıvel espećıfico,

a fim de formar uma nova e única classe.

Dado um exemplo que pertence às classes A.D e A.E, e outro exemplo pertencente às

classes B.F , B.G, C.H e C.I, sendo que A.D, A.E, B.F , B.G, C.H e C.I são estruturadas

hierarquicamente em dois ńıveis, tal que A ≤h D, A ≤h E, B ≤h F , B ≤h G, C ≤h H e

C ≤h I, com A, B e C pertencentes ao primeiro ńıvel da hierarquia e D, E, F , G, H e I

pertencentes ao segundo ńıvel, o resultado da combinação das classes dos dois exemplos

seria uma nova estrutura hierárquica CA.CDE e CBC .CFGHI respectivamente. O processo

de combinação das classes dos dois exemplos é ilustrado na Figura 5.5.

Figura 5.5: Processo de Combinação de Classes da Técnica HMC-LP

Como pode ser visto na Figura 5.5, após o processo de combinação de classes, o

problema original é transformado em um problema hierárquico simples-rótulo. Durante

as fases de treinamento e teste, a abordagem Top-Down é utilizada, usando um ou mais

classificadores multiclasse por ńıvel da hierarquia. Ao final do processo de classificação, as

classes originais do problema são recuperadas. O procedimento de combinação de classes

é apresentado no Algoritmo 5.

A técnica HMC-LP considera as posśıveis correlações entre as classes, porém a com-

binação de classes pode aumentar consideravelmente a quantidade de classes envolvidas

no problema. Isso acontece quando há muitas combinações multirrótulo posśıveis no con-

junto de dados, fazendo com que após a combinação das classes, as novas classes formadas

possuam poucos exemplos positivos, fazendo com que o conjunto de dados de treinamento
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Algoritmo 5: Processo de Combinação de Classes da Técnica HMC-LP

procedimento CombinaClasses(X, Y )
Entrada: conjunto de exemplos X, conjunto de classes Y
Sáıda: NovasClasses
para cada ńıvel j da hierarquia de classes faça1

para cada subconjunto Yi do conjunto Y , atribúıdo a um exemplo xi no ńıvel j2

faça
Obtém uma nova classe yi,j para o exemplo xi a partir de Yi3

NovasClassesi,j ← yi,j4

retorna NovasClasses5

torne-se esparso. O tempo de indução, no entanto, diminui consideravelmente se compa-

rado com a técnica HMC-BR, pois menos classificadores precisam ser treinados, já que

classificadores multiclasse são utilizados.

5.5 Decomposição de Classes - HMC-CT

A técnica de decomposição de classes, chamada Hierarchical Multilabel Classification

with Cross Training (HMC-CT), utiliza um processo de decomposição de classes para

modificar o problema hierárquico multirrótulo original, transformando-o em um conjunto

de problemas hierárquicos simples-rótulo. Para essa transformação, todos os exemplos

multirrótulo do conjunto de dados são decompostos em um conjunto de exemplos simples-

rótulo.

No processo de decomposição da técnica, para cada exemplo, cada posśıvel classe é

considerada como a classe positiva em sequência, utilizando o conjunto de dados multirró-

tulo mais de uma vez durante o processo de treinamento. Exemplificando, se um conjunto

de dados possui exemplos multirrótulo que pertencem às classes A, B e C, quando um

classificador para a classe A é treinado, todos os exemplos multirrótulo que têm a classe

A inclúıda em seu conjunto de classes, tornam-se exemplos simples-rótulo para a classe

A, e o mesmo procedimento acontece com as classes B e C. A técnica foi originalmente

proposta por Shen et al. (2004) para a tarefa de classificação multirrótulo não hierárquica,

e foi chamada de Cross-Training (Caṕıtulo 3, Figura 3.7).

Para essa nova variação hierárquica da técnica Cross-Training, o processo de decom-

posição de classes é aplicado a todos os ńıveis da hierarquia, e a abordagem Top-Down é

utilizada durante as fases de treinamento e teste dos classificadores. A Figura 5.6 apre-

senta um exemplo do processo de decomposição de classes aplicado pela técnica HMC-CT

em um conjunto de dados. Quando um exemplo pertence a mais de uma classe, essas clas-

ses são separadas por uma barra (/). O processo de classificação da técnica é apresentado

no Algoritmo 6.
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Figura 5.6: Processo de Decomposição de Classes da Técnica HMC-CT

Algoritmo 6: Processo de Classificação da Técnica HMC-CT

procedimento HMC-CT(x,C)
Entrada: exemplo x, classificadores C
Sáıda: Classes
Classes← ∅1

para cada classificador ci do conjunto de classificadores C faça2

Predição de uma classe yi para o exemplo x usando o classificador ci3

se não for o último ńıvel da hierarquia então4

Obtém conjunto Ci de classificadores filhos do classificador ci treinados com5

exemplos das classe yi
Classes← Classes ∪ {yi}∪HMC-CT(x,Ci)6

senão7

Classes← Classes ∪ yi8

retorna Classes9

É importante que fique claro que a técnica HMC-CT é diferente da técnica HMC-BR.

Na técnica HMC-CT, não é associado um classificador para cada classe, transformando o

problema original em um problema binário. Ao invés disso, são utilizados classificadores

multiclasse, pois todas as classes participam do processo de treinamento. A diferença é

que, para um dado exemplo x, se esse exemplo pertence a duas classes A e B, o processo

de treinamento ocorre duas vezes, uma vez considerando o exemplo como pertencente à

classe A e outra vez considerando o exemplo como pertencente à classe B.

Um problema dessa técnica é o tempo de indução, que aumenta muito se comparado

com as outras técnicas. Isso acontece porque o processo de treinamento ocorre várias
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vezes, utilizando os mesmos exemplos várias vezes, considerando todas as classes as quais

os exemplos pertencem.

5.6 Considerações Finais

Neste caṕıtulo foram apresentadas as técnicas de classificação hierárquica multirrótulo

utilizadas e também as técnicas propostas nesta pesquisa. Foram apresentadas duas técni-

cas de classificação baseadas na abordagem One-Shot, chamadas Clus-HMC, que constrói

uma AD estruturada como uma hierarquia de grupos, e C4.5H, que é uma extensão hierár-

quica multirrótulo do algoritmo de indução de AD C4.5. Outras três técnicas, baseadas na

abordagem Top-Down, também foram apresentadas. A primeira, chamada HMC-BR, uti-

liza classificadores binários. A segunda é uma técnica proposta neste trabalho, chamada

HMC-LP, que utiliza um procedimento de combinação de classes. A terceira é chamada

HMC-CT, e é uma técnica também proposta neste trabalho, que utiliza um processo de

decomposição de classes para a tarefa de classificação. O próximo caṕıtulo apresenta os

experimentos realizados nesta pesquisa de mestrado.



Caṕıtulo

6
Experimentos

Neste caṕıtulo, são apresentados os experimentos com as técnicas de classificação hie-

rárquica multirrótulo apresentadas no Caṕıtulo 5. Os experimentos foram realizados uti-

lizando dez conjuntos de dados biológicos. As três técnicas de classificação que utilizam

a abordagem Top-Down (HMC-BR, HMC-LP e HMC-CT) foram analisadas utilizando

cinco algoritmos de classificação (C4.5, Ripper, BayesNet, SVM e KNN), e comparadas

com as duas técnicas da abordagem One-Shot (C4.5H e Clus-HMC).

Este caṕıtulo está organizado da seguinte maneira: a Seção 6.1 apresenta os conjuntos

de dados utilizados nos experimentos; na Seção 6.2 é apresentada a metodologia utilizada

durante os experimentos; os resultados são apresentados e discutidos na Seção 6.3, por fim,

na Seção 6.5, são apresentadas algumas considerações finais com relação aos resultados

obtidos.

6.1 Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos são dados biológicos do campo

da genômica funcional relacionados ao organismo Saccharomyces cerevisiae ou Yeast (le-

vedura). Eles foram primeiramente utilizados por Amanda Clare em sua tese de dou-

torado, e podem ser obtidos, em seu formato original, por meio do endereço http:

//www.aber.ac.uk/en/cs/research/cb/dss/yeastdata/. Nesta pesquisa, foram uti-

lizadas as versões modificadas pelo grupo de pesquisa em Aprendizado de Máquina da

Universidade Católica de Leuven, na Bélgica, que incluiu mais classes na estrutura hi-

erárquica. Esses conjuntos modificados podem ser obtidos por meio do endereço http:

//www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/hmcdatasets/.

A hierarquia de classes dos conjuntos de dados está estruturada de acordo com o es-
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quema do catálogo FunCat (http://mips.gsf.de/projects/funcat), desenvolvido pelo

MIPS (Mewes et al., 2002). O esquema de anotação do FunCat provê descrições funcionais

de protéınas de organismos eucariotos, procariotos, plantas e animais, consistindo de 28

categorias principais que cobrem campos como transporte celular, metabolismo e comu-

nicação celular. A hierarquia é estruturada como um árvore, possuindo até seis ńıveis de

profundidade e um total de 1632 classes funcionais. A Tabela 6.1 apresenta as categorias

principais do primeiro ńıvel da hierarquia estruturada de acordo com o esquema FunCat.

Tabela 6.1: Categorias Principais do Esquema FunCat (Ruepp et al., 2004)
Metabolismo

01 Metabolismo
02 Energia
04 Armazenamento

Vias Metabólicas

10 Ciclo celular e processamento do DNA
11 Transcrição
12 Śıntese de protéınas
14 Destino Proteico
16 Protéınas com funções atreladas
18 Regulação de atividades proteicas

Transporte

20 Transporte celular

Percepção e resposta a est́ımulos

30 Comunicação celular
32 Defesa celular
34 Interação com o ambiente celular
36 Interação com o ambiente (sistêmico)
38 Elementos Transpońıveis, virais e plasmı́deos

Processos de Desenvolvimento

40 Destino celular
41 Desenvolvimento (sistêmico)
42 Biogêneses de componentes celulares
43 Diferenciação de tipos celulares
45 Diferenciação de tecidos
47 Diferenciação de organismos

Localização

70 Localização subcelular
73 Localização de tipo celular
75 Localização de tecidos
77 Localização de órgãos
78 Expressão Ubiquitous

Protéınas não caracterizadas

98 Classificação ainda não clara
99 Protéınas não classificadas

O Yeast é um fungo muito utilizado na fermentação de açúcar para a produção de

etanol, e também na fermentação de trigo e cevada para a produção de bebidas alcoólicas.

http://mips.gsf.de/projects/funcat
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Ele é um dos organismo modelo utilizados na Biologia, e tem sido utilizado em muitos

estudos durante anos (Vens et al., 2008). Doze conjuntos de dados são disponibilizados

pela Universidade Católica de Leuven, porém dez foram utilizados. Dois conjuntos de

dados não foram utilizados porque possúıam uma quantidade muito grande de atributos,

requerendo recursos de memória muito elevados, impossibilitando o uso nos experimentos,

com os recursos computacionais dispońıveis. A seguir são descritos os dez conjuntos de

dados utilizados:

• Sequence - estat́ısticas de sequências que dependem da sequência de aminoácidos da

protéına codificada por um gene. Dentre essas caracteŕısticas, estão o comprimento

da sequência e o peso molecular. Alguns dos atributos foram obtidos com a utilização

do programa ProtParam (Wilkins et al., 1999), outros foram obtidos do MIPS e

outros foram calculados pelos autores. O conjunto de dados possui 478 atributos

representando, em sua maioria, valores reais, com exceção de alguns poucos que

possuem valores discretos (Clare, 2003);

• Phenotype - contém dados relativos ao fenótipo do organismo, que representam o

crescimento ou não crescimento de mutantes do organismo Yeast. O gene é removido

ou inativado e o organismo resultante é cultivado utilizando diferentes caracteŕısticas

para determinar a quais delas o organismo é senśıvel ou resistente. Os autores

coletaram os dados das fontes EUROFAN, MIPS e TRIPLES (Oliver, 1996; Mewes

et al., 2002; Kumar et al., 2000). Os dados possuem 69 atributos de valores discretos

(Clare, 2003);

• CellCycle - dados de microarray de Spellman et al. (1998), consistindo de 77 atri-

butos com valores reais obtidos a partir de quatro experimentos. Os dados originais

foram preparados e utilizados por Amanda Clare (Clare, 2003);

• Church - dados de microarray do laboratório Church obtidos originalmente de Roth

et al. (1998). Os dados apresentam 27 atributos reais;

• Derisi - dados de microarray obtidos de DeRisi et al. (1997), consistindo de 63

atributos reais, originalmente obtidos por Amanda Clare (Clare, 2003);

• Eisen - dados de microarray consistindo de 79 atributos de valores reais. Os dados

foram originalmente utilizados no trabalho de Eisen et al. (1998);

• Gasch1 - dados de microarray consistindo de 173 atributos de valores reais, origi-

nalmente obtidos de Gasch et al. (2000);

• Gasch2 - dados de microarray consistindo de 52 atributos de valores reais, origi-

nalmente obtidos de Gasch et al. (2001);

• SPO - esses dados de microarray possuem 80 atributos, que em sua maioria são

valores reais. Originalmente, os dados são provenientes do trabalho de Chu et al.

(1998);
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• Expr - esse conjunto de dados é formado pela concatenação de todos os conjuntos

de dados de microarray descritos anteriormente (Clare, 2003). Os dados possuem

551 atributos que, em sua maioria, possuem valores reais.

A Tabela 6.2 apresenta as caracteŕısticas dos conjuntos de dados descritos.

Tabela 6.2: Caracteŕısticas dos Conjuntos de Dados Originais
Conjunto de Dados Referência Núm. Exemplos Núm. Atributos
Expr (Clare, 2003) 3788 551
CellCycle (Spellman et al., 1998) 3766 77
Chuch (Roth et al., 1998) 3764 27
Derisi (DeRisi et al., 1997) 3733 63
Eisen (Eisen et al., 1998) 2425 79
Gasch1 (Gasch et al., 2000) 3733 173
Gasch2 (Gasch et al., 2001) 3788 52
Phenotype (Clare, 2003) 1592 69
Sequence (Clare, 2003) 3932 478
SPO (Chu et al., 1998) 3711 80

6.2 Metodologia

Nesta seção é descrita a metodologia adotada para a condução dos experimentos desta

pesquisa. São fornecidas informações sobre a preparação dos dados para os experimentos,

as ferramentas de software utilizadas, como foi conduzida a avaliação e os testes estat́ısticos

empregados.

6.2.1 Preparação dos Dados

Durante a fase de preparação dos dados, foram feitos alguns ajustes nos conjuntos de

dados. Esses ajustes consistiram na formatação adequada dos dados para serem fornecidos

como entrada para os algoritmos de classificação, a imputação de valores ausentes nos

conjuntos de dados, a retirada de alguns exemplos e a seleção de apenas algumas das

classes da hierarquia de classes.

Formatação dos dados

Para que os dados pudessem ser utilizados pelas diferentes técnicas de classificação

utilizadas, eles tiveram que ser formatados adequadamente. Nas técnicas C4.5H e Clus-

HMC, os dados precisam ser colocados no formato .arff. Já nas técnicas da abordagem

Top-Down, os dados foram formatados para ficaram no formato .csv.

Quando os dados são formatados no formato .arff, as classes atribúıdas a um exemplo

são colocadas na forma “1.2.4.6@3.7.9.10”, que indica que o exemplo pertence a duas

classes: “1.2.4.6” e “3.7.9.10”. Ou seja, as classes são separadas por uma “@”. Os ńıveis

hierárquicos são separados por um ponto. Assim, a classe “1” é uma superclasse de “2”,

que por sua vez é superclasse de “4”, que é superclasse de “6”.
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Nas técnicas da abordagem Top-Down, as classes de cada exemplo são representadas

por um vetor binário, no qual cada posição corresponde a uma classe. A i-ésima posição

corresponde a i-ésima classe da hierarquia e recebe o valor 1 se o exemplo pertence à

classe e 0 caso contrário. A Figura 6.1 apresenta um exemplo desse vetor.

Figura 6.1: Exemplo de Vetor de Classes do Conjunto de Dados

Em todas as técnicas, as sáıdas são formatadas para que a representação das classes seja

a mesma. Ao final do processo de classificação, cada exemplo tem suas classes preditas

representadas em um vetor de classes, como o da Figura 6.1. Essa é a representação

utilizada pelos algoritmos que fazem a avaliação das técnicas.

Imputação de Valores Ausentes

Muitos exemplos dos conjuntos de dados utilizados possuem alguns de seus valores

ausentes. Sendo assim, métodos simples de imputação desses valores foram utilizados

nesta pesquisa.

O método de imputação de valores ausentes escolhido assume que se dois exemplos

são similares e um deles tem um valor ausente para algum atributo, há uma grande

possibilidade de que o valor ausente em um exemplo seja similar ao valor do outro exemplo.

A similaridade entre os exemplos foi calculada, neste trabalho, por meio da distância

Euclidiana entre os exemplos. Assim, o método utilizado obtém os 50 exemplos mais

similares ao exemplo que possui um valor faltando e os utiliza para obter o valor desse

atributo.

Para obter as similaridades entre os exemplos, foi utilizada a função daisy (Kaufman

e Rousseeuw, 1990) do pacote da linguagem R chamado cluster (Maechler et al., 2005).

A função daisy calcula as dissimilaridades entre os exemplos com atributos de valores

numéricos utilizando, por padrão, a distância Euclidiana entre os exemplos. Caso os

exemplos possuam algum atributo categórico, é utilizada a distância de Gower, também

conhecida como coeficiente de Gower (Gower, 1971). Com a utilização da distância de

Gower, uma normalização espećıfica é aplicada em cada atributo.

Para estimar valores ausentes de atributos numéricos, o valor de um atributo é obtido

por meio do cálculo da mediana dos valores desse atributo nos 50 exemplos mais similares

ao exemplo que possui o valor ausente. Para atributos categóricos, o valor ausente é

substitúıdo pelo valor mais frequente nos 50 exemplos mais similares ao exemplo que

possui um valor ausente (moda).
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Diminuição dos Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados originais possúıam uma quantidade de exemplos e classes muito

grande, o que levou a um custo computacional muito elevado na realização dos experi-

mentos. Além disso, problemas de memória foram verificados quando se utilizava os

conjuntos de dados completos. Sendo assim, optou-se pela diminuição dos conjuntos de

dados utilizados.

Para a diminuição do número de classes dos conjuntos de dados, foram escolhidas, ale-

atoriamente, quatro classes do primeiro ńıvel da hierarquia de classes, e todos os conjuntos

de dados foram limitados a possúırem no máximo quatro ńıveis hierárquicos. Assim, foram

escolhidas, no primeiro ńıvel, as classes “01”, “02”, “10” e “11” do esquema FunCat.

Além da redução do número de classes, também foram realizados procedimentos para

garantir que, para cada classe, houvesse exemplos suficientes para a fase de treinamento

dos classificadores. Qualquer classe que tinha menos do que 10 exemplos atribúıdos a ela

foi incorporada por sua classe pai. Outra modificação realizada nos conjuntos de dados

foi a eliminação de exemplos que não eram classificados nos nós-folha da hierarquia. Isso

foi feito devido ao tipo de predição escolhida para esta pesquisa, que é obrigatória em

nós-folha. Assim, quando é feita uma predição, há a garantia de que todos os exemplos

sejam classificados em nós-folha da hierarquia.

A Tabela 6.3 apresenta as caracteŕısticas multirrótulo dos conjuntos de dados após os

procedimentos descritos. A Tabela 6.4 apresenta a quantidade de classes nos quatro ńıveis

da hierarquia.

Tabela 6.3: Caracteŕısticas Multirrótulo dos Conjuntos de Dados
N. Ex. N. Médio de Ex. por Classe N. Médio de Classes por Ex.

N. Atributos Total Multirrótulo Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4 Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Expr 551 2444 1451 611.00 111.09 29.74 17.40 1.34 1.66 1.41 0.96

CellCycle 77 2445 1451 611.25 111.13 29.74 17.40 1.34 1.66 1.42 0.95

Church 27 2441 1449 610.25 110.95 29.70 17.39 1.34 1.66 1.40 0.93

Derisi 63 2438 1449 609.50 110.81 29.65 17.30 1.35 1.66 1.42 0.94

Eisen 79 1579 988 394.75 71.77 21.37 13.10 1.37 1.71 1.51 1.05

Gasch1 173 2444 1450 611.00 111.09 29.74 17.40 1.34 1.65 1.40 0.93

Gasch2 52 2454 1456 613.50 111.54 29.87 17.45 1.34 1.65 1.42 0.97

Phenotype 69 1059 634 264.75 48.13 13.60 8.17 1.38 1.70 1.38 0.89

Sequence 478 2480 1477 620.00 112.72 30.22 17.60 1.34 1.66 1.42 0.94

SPO 80 2419 1439 604.75 109.95 29.45 17.21 1.35 1.66 1.40 0.93
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Tabela 6.4: Número de Classes por Nı́vel

Conjunto de Dados
Número de Classes

Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Expr 4 22 70 84

CellCycle 4 22 70 84

Church 4 22 70 84

Derisi 4 22 70 84

Eisen 4 22 66 78

Gasch1 4 22 70 84

Gasch2 4 22 70 84

Phenotype 4 22 66 76

Sequence 4 22 70 84

SPO 4 22 70 84

6.2.2 Ferramentas de Software

Para a implementação das técnicas de classificação desta pesquisa, foi utilizada a

linguagem e ambiente de desenvolvimento R (R Development Core Team, 2008). O R

é uma importante ferramenta de análise estat́ıstica. Além disso, é um software livre,

distribúıdo de acordo com os termos da Free Software Foundation e GNU General Public

License, e pode ser instalado em uma variedade de plataformas UNIX, Windows e MacOS.

Por possuir o código aberto, o R permite que desenvolvedores implementem suas próprias

funcionalidades e as incluam na linguagem. As funcionalidades já existentes e o grande

pacote de funções dispońıveis fazem dessa ferramenta uma boa alternativa às ferramentas

comerciais de AM.

O R possui muitos pacotes dispońıveis que são voltados para a resolução de problemas

de AM. Para a implementação das técnicas da abordagem Top-Down nesta pesquisa,

foram utilizados dois pacotes, o e1071 (Dimitriadou et al., 2008) e o RWeka (Hornik et al.,

2009). O pacote e1071 possui várias funcionalidades estat́ısticas, e também os códigos das

técnicas de aprendizado estat́ıstico SVM e Naive Bayes. Nesta pesquisa, o pacote e1071

foi utilizado para a geração dos classificadores SVM. O pacote RWeka é uma interface R

para os métodos de AM da ferramenta Weka (Hall et al., 2009). Nesta pesquisa, o pacote

RWeka foi utilizado para a geração dos classificadores Redes Bayesianas, Ripper, C4.5 e

KNN.

6.2.3 Avaliação

A avaliação das técnicas de classificação foi feita ńıvel a ńıvel da hierarquia, ou seja, foi

reportado um valor de desempenho preditivo para cada ńıvel separadamente. Para essa

avaliação, as classes reais e preditas de cada exemplo foram representadas como um vetor

de classes como o da Figura 6.1. Assim, para a avaliação do desempenho das técnicas no

primeiro ńıvel hierárquico, basta obter a parte do vetor referente às classes do primeiro

ńıvel. Para a avaliação do desempenho no segundo ńıvel, basta obter a parte do vetor

correspondente às classes do primeiro e do segundo ńıveis. O mesmo procedimento é

aplicado para a avaliação nos outros ńıveis da hierarquia.
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Diferente de técnicas simples-rótulo, para a avaliação de classificadores multirrótulo, a

representação de matrizes de confusão se torna inviável. Se um exemplo é erroneamente

classificado, torna-se dif́ıcil o preenchimento da matriz de confusão, pois o erro pode

ser registrado em todas as posśıveis classes as quais o exemplo pode pertencer, o que

distorceria os resultados, ou pode ser registrado em apenas uma das classes, o que faria

com que alguns erros não fossem registrados (Clare, 2003). Assim, todas as medidas

de avaliação utilizadas fazem a comparação dos vetores de classes reais e dos vetores de

classes preditas no momento de computar o desempenho dos classificadores.

Para a comparação das técnicas da abordagem One-Shot com as técnicas da aborda-

gem Top-Down, modificações foram feitas nos vetores de classes preditas obtidos com a

utilização das técnicas da abordagem One-Shot. Como mencionado nas seções 5.1 e 5.2,

a pertinência de um exemplo a uma determinada classe é representada por valores reais,

onde cada valor representa a probabilidade de um exemplo xj ser atribúıdo à classe ci.

A Figura 6.2 apresenta um exemplo de vetor de classes preditas obtido com a utilização

das técnicas da abordagem One-Shot. No vetor da figura, um exemplo xj tem uma pro-

babilidade de 0.8 de pertencer à classe c2 do vetor, uma probabilidade de 0.4 de pertencer

à classe c3, e assim por diante. Para atribuir as classes do vetor a um exemplo, pode-se

utilizar um valor de limiar. Exemplificando, se for escolhido um valor de limiar igual a 0.6,

só são atribúıdas a um exemplo classes que possúırem, em suas correspondentes posições

do vetor, um valor maior ou igual a 0.5. No caso da Figura 6.2, somente as classes c2, c4,

c6, c10, c11 e c16.

Figura 6.2: Exemplo de Vetor de Classes Obtido pelas Técnicas da Abordagem One-Shot

Neste trabalho, todos os valores reais obtidos pelas técnicas da abordagem One-Shot

foram convertidos para o valor 1. Assim, nas predições obtidas pelas técnicas, qualquer

classe que teve um valor maior que 0 atribúıdo à sua correspondente posição no vetor

de classes preditas de um determinado exemplo foi atribúıda ao exemplo. A escolha da

não utilização de limiares foi devido ao fato de que os valores atribúıdos às posições dos

vetores de classes preditas indicam apenas as probabilidades das classes serem atribúıdas

aos exemplos, e não excluem nenhuma classe do conjunto de classes preditas. Além

disso, não há uma decisão correta no momento de se decidir qual limiar utilizar para a

classificação.

Suponha que, após o processo de divisão dos exemplos, e obtenção da árvore de deci-

são final das técnicas C4.5H e Clus-HMC, um determinado nó-folha possua 50 exemplos

pertencentes a uma classe A e 50 exemplos pertencentes a uma classe B. Não existe de-

cisão correta para a classificação de um novo exemplo que chegue a essa folha, pois ele

pode pertencer a ambas as classes A e B, somente à classe A, ou somente à classe B.
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Pode haver ainda o caso de um nó-folha possuir 97 exemplos da classe A e 3 exemplos da

classe B. Nesse caso, os exemplos da classe B podem representar apenas rúıdo ou podem

representar informação verdadeira e importante. Assim, não se sabe se a decisão correta

é classificar um novo exemplo que chegue a esse nó-folha como pertencente a ambas as

classes A e B, às classes A com probabildade 0.97 e B com probabilidade 0.03, ou somente

à classe A. Devido a essas questões, optou-se pela não utilização de valores de limiares

nesta pesquisa.

Diferentes medidas de avaliação foram utilizadas nesta pesquisa: medidas baseadas

nas relações de ancestralidade e descendência (Precisão e Revocação Hierárquicas e Hie-

rarchical Loss Function), e medidas baseadas em distância dependentes e não dependentes

de profundidade (Micro/Macro Precisão Hierárquicas e Micro/Macro Revocação Hierár-

quicas).

A motivação para a escolha de diferentes medidas de avaliação está no fato de que

todas as medidas fazem considerações diferentes no momento de avaliar os desempenhos

dos classificadores. Assim, é posśıvel observar como as diferentes medidas se comportam.

É posśıvel ver nos resultados que, dependendo da medida utilizada, os desempenhos dos

classificadores variam.

Para considerar a profundidade da hierarquia no momento do cálculo do desempenho,

foram utilizados pesos nas medidas baseadas em distância. Os pesos utilizados foram 0.26,

0.13, 0.07 e 0.04. Assim, arestas que conectam o nó raiz da hierarquia aos nós do primeiro

ńıvel recebem o valor 0.26. Arestas que conectam classes do primeiro ńıvel com classes do

segundo ńıvel recebem o valor 0.13, e assim por diante. Esses pesos foram originalmente

utilizados no trabalho de Holden e Freitas (2006).

6.2.4 Testes Estat́ısticos

Para a análise dos resultados obtidos nos experimentos, foram utilizados testes estat́ıs-

ticos. Testes estat́ısticos têm sido muito utilizados na comunidade de AM para validação

de experimentos e comparação de resultados.

Inicialmente, pensou-se em utilizar o teste t de Student pareado, que consiste em

verificar se a diferença média entre os desempenhos de dois algoritmos em vários conjuntos

de dados é significantemente diferente de 0. Porém, o teste t mostra-se mais adequado

quando são comparados dois classificadores, o que não é o caso dos experimentos desta

pesquisa, em que são comparadas várias técnicas. Uma alternativa para a comparação

de vários classificadores é a utilização da correção de Bonferroni, que divide o valor de α

(ńıvel de significância) pelo número de testes realizados, tornando seu valor mais restritivo

e diminuindo a chance de erros no teste (Abdi, 2007). Assim, vários classificadores podem

ser comparados dois a dois.

O teste t com a correção de Bonferroni foi utilizado nos experimentos preliminares

com classificação multirrótulo realizados no ińıcio desta pesquisa. Porém, nos experi-

mentos com classificação hierárquica multirrótulo, ele não foi utilizado devido a algumas
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desvantagens. Dentre essas desvantagens, pode-se citar:

• A correção de Bonferroni faz com que o teste t torne-se muito conservador, fazendo

com que possam não ser detectadas diferenças estatisticamente significantes onde

elas realmente ocorrem.

• O teste t exige que os dados sejam distribúıdos de acordo com uma distribuição

normal, a não ser que muitos conjuntos de dados sejam utilizados (30 ou mais).

Nesse caso, pode-se supor que a distribuição dos dados seja normal.

• O teste t, assim como o cálculo da média sobre os conjuntos de dados, é afetado

por outliers que enfraquecem o teste estat́ıstico aumentando o erro padrão estimado

(Demšar, 2006).

Devido às desvantagens do teste t, optou-se pela utilização dos testes de Friedman

(Friedman, 1937, 1940) e Nemenyi (Nemenyi, 1963)1, pois esses são mais adequados para

as comparações realizadas nesta pesquisa, envolvendo vários algoritmos e vários conjuntos

de dados (Demšar, 2006).

O teste de Friedman é um teste não paramétrico que utiliza um ranking dos algoritmos

para cada conjunto de dados separadamente. O algoritmo que obtiver o melhor desempe-

nho em um conjunto de dados recebe a posição 1 do ranking, o segundo melhor recebe a

posição 2 e assim por diante.

Seja rji a posição no ranking do j-ésimo algoritmo, de um total de k algoritmos, no

i-ésimo conjunto de dados, de um total de N conjuntos de dados. O teste de Friedman

compara o ranking médio dos algoritmos, dado por Rj = 1
N

∑
i r
j
i . Sob a hipótese nula, que

considera que todos os algoritmos sendo comparados são equivalentes e têm seus valores

de Rj iguais, a estat́ıstica de Friedman, dada pela Equação 6.1, é distribúıda de acordo

com χ2
F com k − 1 graus de liberdade (Demšar, 2006).

χ2
F =

12N

k(k + 1)

[∑
j

R2
j −

k(k + 1)2

4

]
(6.1)

Segundo Iman e Davenport (1980), a estat́ıstica χ2
F é muito conservadora. Os autores

derivaram uma nova estat́ıstica distribúıda de acordo com a distribuição F, com k − 1

e (k − 1)(N − 1) graus de liberdade. Essa estat́ıstica é apresentada na Equação 6.2.

Tabelas da distribuição F e seus valores cŕıticos podem ser encontradas em vários livros

de estat́ıstica (Demšar, 2006).

FF =
(N − 1)χ2

F

N(k − 1)− χ2
F

(6.2)

Para verificar se há diferença estat́ıstica entre um número k de algoritmos, o teste de

Friedman verifica se os rankings médios dos algoritmos são significantemente diferentes

1Os testes utilizados nesta pesquisa foram implementados por Thiago Covões, do Laboratório de
Computação Bioinspirada do ICMC-USP de São Carlos.
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do ranking médio Rj, sob a hipótese nula. Assim, após o cálculo do valor de FF para k

algoritmos e N conjuntos de dados, é obtido um valor cŕıtico na tabela da distribuição F

com k − 1 e (k − 1)(N − 1) graus de liberdade, para um determinado valor de α. Esse

valor é comparado com o valor de FF , e se o valor obtido na tabela for menor, a hipótese

nula é rejeitada.

Se a hipótese nula for rejeitada, ou seja, se for detectada diferença estat́ıstica entre os

algoritmos, o teste de Nemenyi é aplicado para detectar entre quais algoritmos essa dife-

rença ocorre. Assim, a diferença de desempenho entre dois algoritmos é estatisticamente

significante se seus respectivos rankings médios diferirem, no mı́nimo, de um valor cŕıtico

CD. O cálculo desse valor é apresentado na Equação 6.3. Os valores de qα são obtidos

da tabela 6.5.

[H]CD = qα

√
k(k + 1)

6N
(6.3)

Tabela 6.5: Valores Cŕıticos para o Teste de Nemenyi Bicaudal (Demšar, 2006)
Num. Classificadores 2 3 4 5 6 7 8 9 10

q0,05 1,960 2,343 2,569 2,728 2,850 2,949 3,031 3,102 3,164

q0,10 1,645 2,052 2,291 2,459 2,589 2,693 2,780 2,855 2,920

6.3 Resultados Experimentais

Nesta seção são apresentados os resultados experimentais obtidos pelas técnicas inves-

tigadas nos dez conjuntos de dados utilizados. Os resultados são apresentados em tabelas,
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em que cada tabela mostra a comparação das abordagens Top-Down e One-Shot em um

ńıvel espećıfico das hierarquias de classes.

Em todas as técnicas da abordagem Top-Down, os parâmetros dos classificadores con-

vencionais foram utilizados com seus valores padrões, exceto no algoritmo SVM, em que o

kernel Gaussiano foi utilizado com os parâmetros c = 100 e γ = 0.01, e no algoritmo KNN,

em que o número de vizinhos utilizado foi igual a 5. Esses valores foram escolhidos por

já terem sido utilizados em outros trabalhos envolvendo esses algoritmos, apresentando

bons resultados.

Como não é adequado avaliar classificadores considerando as medidas precisão e revo-

cação separadamente, as análises foram feitas utilizando a medida F1 hierárquica apre-

sentada no Caṕıtulo 4, Equação 4.6, que combina as medidas de precisão e revocação.

Nessa medida, o valor de β utilizado foi 1, o que faz com que as medidas de precisão e

revocação tenham o mesmo peso no momento do cálculo. Os valores obtidos para essas

duas medidas, individualmente, podem ser vistos no Apêndice B.

Os resultados das comparações das abordagens Top-Down e One-Shot são apresentados

nas Tabelas 6.6 a 6.29. Os melhores resultados para cada conjunto de dados são mostrados

em negrito, e os desvios padrão são mostrados entre parênteses. Os resultados em negrito

apenas indicam que uma técnica obteve um melhor resultado para um conjunto de dados

espećıfico, e não indica que a técnica obteve o melhor desempenho geral. A comparação

das técnicas foi feita considerando todos os conjuntos de dados, a fim de verificar quais

técnicas obtiveram o melhor desempenho de forma geral.

6.3.1 Resultados no Primeiro Ńıvel das Hierarquias

Pode-se observar na Tabela 6.6 que os melhores resultados, considerando a medida

H-Loss, foram obtidos pelas técnicas HMC-BR e HMC-LP utilizando o algoritmo SVM.

Apesar das diferenças de desempenho, praticamente não houve diferenças estatisticamente

significantes entre as duas técnicas.

O menor número de erros cometidos pela técnica HMC-BR pode ser devido ao menor

número de classes presentes no primeiro ńıvel da hierarquia. Com apenas quatro classes

nesse ńıvel, o processo de classificação binária torna-se mais simples. Nas outras técnicas

da abordagem Top-Down, as estratégias utilizadas para modificar o problema multirrótulo

podem ter prejudicado a classificação. O processo de combinação de classes da técnica

HMC-LP aumenta consideravelmente o número de classes, e o processo de decomposição

de classes da técnica HMC-CT pode aumentar o número de classes preditas, aumentando

a chance de erros.

Considerando a medida F1 hierárquica, observa-se que o melhor desempenho no pri-

meiro ńıvel foi obtido, na maioria dos conjuntos de dados, pela técnica HMC-CT, nova-

mente devido a sua caracteŕıstica de predizer um maior número de classes. A medida F1

hierárquica combina as medidas precisão e revocação hierárquicas em uma única medida.

Pode-se observar nas tabelas B.1 e B.5 do Apêdice B que, apesar dos menores valores
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de precisão obtidos, se comparados com as outras técnicas da abordagem Top-Down, a

técnica HMC-CT obteve os melhores valores para a medida revocação, o que contribuiu

para seu melhor desempenho.

O melhor desempenho da técnica HMC-CT, na maioria dos conjuntos de dados, tam-

bém é observado considerando as medidas micro/macro F1 hierárquicas e micro/macro

F1 hierárquicas ponderadas. Novamente, se forem observados os valores de precisão e

revocação das tabelas do Apêndice B, pode-se observar que, apesar de valores de precisão

um pouco menores, os valores de revocação obtidos pela técnica HMC-CT são bem mai-

ores que os obtidos pelas outras técnicas, o que faz com que a relação entre os valores de

precisão e revocação resulte em maiores valores para a medida F1.

Na maioria dos conjuntos de dados, observa-se portanto que, no primeiro ńıvel da

hierarquia, considerando as medidas F1 hierárquicas, prevaleceu o desempenho da técnica

HMC-CT utilizando os algoritmos SVM e Ripper. Além da predição de um maior número

de classes, as caracteŕısticas dos dados também pareceram favorecer a estratégia utilizada

por essa técnica. Com apenas quatro classes no primeiro ńıvel, um maior número médio

de exemplos por classe e um menor número médio de classes por exemplo, a utilização do

conjunto de dados mais de uma vez durante o treinamento pode fazer com que o conjunto

de dados torne-se menos esparso. Essas caracteŕısticas dos conjuntos de dados podem ser

observadas nas Tabelas 6.3 e 6.4.

O fato da técnica HMC-CT ter cometido mais erros do que as outras técnicas, consi-

derando a medida H-Loss, nada influi no desempenho da técnica considerando as outras

medidas, já que as diferentes medidas fazem considerações diferentes. É importante ob-

servar que o fato de a técnica obter um maior valor para a medida revocação pode fazer

com que mais erros sejam cometidos, pois quanto maior o número de classes preditas,

maior a probabilidade de se cometer erros.
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Tabela 6.6: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 1.22 (0.03) 1.24 (0.07) 1.28 (0.03)

1.40 (0.05) 1.29 (0.04)

C4.5 1.30 (0.04) 1.33 (0.06) 1.42 (0.06)

Ripper 1.16 (0.06) 1.25 (0.04) 1.34 (0.03)

BayesNet 1.18 (0.06) 1.12 (0.07) 1.13 (0.08)

SVM 1.16 (0.06) 1.18 (0.04) 1.45 (0.02)

CellCycle

KNN 1.20 (0.05) 1.22 (0.05) 1.25 (0.05)

1.52 (0.06) 1.43 (0.02)

C4.5 1.35 (0.06) 1.42 (0.04) 1.54 (0.04)

Ripper 1.24 (0.03) 1.29 (0.05) 1.46 (0.06)

BayesNet 1.19 (0.06) 1.19 (0.05) 1.21 (0.03)

SVM 1.16 (0.06) 1.13 (0.07) 1.16 (0.04)

Church

KNN 1.38 (0.03) 1.43 (0.02) 1.45 (0.02)

2.14 (0.08) 1.96 (0.1)

C4.5 1.35 (0.07) 1.44 (0.02) 1.52 (0.04)

Ripper 1.31 (0.04) 1.43 (0.02) 1.56 (0.06)

BayesNet 1.45 (0.02) 1.35 (0.02) 1.44 (0.04)

SVM 1.34 (0.06) 1.36 (0.03) 1.44 (0.05)

Derisi

KNN 1.37 (0.03) 1.42 (0.04) 1.44 (0.03)

1.61 (0.05) 1.49 (0.04)

C4.5 1.35 (0.04) 1.52 (0.03) 1.63 (0.07)

Ripper 1.31 (0.02) 1.41 (0.01) 1.50 (0.05)

BayesNet 1.42 (0.04) 1.39 (0.10) 1.42 (0.05)

SVM 1.36 (0.05) 1.41 (0.04) 1.44 (0.05)

Eisen

KNN 1.21 (0.06) 1.24 (0.04) 1.23 (0.07)

1.52 (0.04) 1.39 (0.04)

C4.5 1.38 (0.04) 1.37 (0.03) 1.49 (0.10)

Ripper 1.22 (0.04) 1.25 (0.04) 1.34 (0.09)

BayesNet 1.17 (0.07) 1.20 (0.06) 1.16 (0.04)

SVM 1.16 (0.06) 1.10 (0.04) 1.17 (0.09)

Gasch1

KNN 1.20 (0.06) 1.22 (0.03) 1.24 (0.04)

1.46 (0.05) 1.36 (0.03)

C4.5 1.28 (0.04) 1.33 (0.03) 1.47 (0.04)

Ripper 1.21 (0.08) 1.33 (0.03) 1.36 (0.08)

BayesNet 1.25 (0.06) 1.25 (0.05) 1.28 (0.04)

SVM 1.06 (0.04) 1.03 (0.04) 1.09 (0.05)

Gasch2

KNN 1.25 (0.04) 1.32 (0.03) 1.30 (0.07)

1.53 (0.05) 1.46 (0.04)

C4.5 1.33 (0.02) 1.41 (0.04) 1.57 (0.06)

Ripper 1.25 (0.06) 1.32 (0.04) 1.50 (0.07)

BayesNet 1.31 (0.03) 1.34 (0.04) 1.34 (0.04)

SVM 1.25 (0.05) 1.20 (0.02) 1.30 (0.03)

Phenotype

KNN 1.38 (0.07) 1.44 (0.02) 1.54 (0.03)

2.31 (0.03) 2.08 (0.1)

C4.5 1.39 (0.07) 1.39 (0.07) 1.59 (0.09)

Ripper 1.35 (0.05) 1.37 (0.02) 1.60 (0.03)

BayesNet 1.63 (0.09) 1.74 (0.08) 1.76 (0.06)

SVM 1.32 (0.05) 1.40 (0.06) 1.57 (0.05)

Sequence

KNN 1.36 (0.06) 1.38 (0.05) 1.45 (0.05)

1.48 (0.04) 1.38 (0.06)

C4.5 1.32 (0.03) 1.37 (0.07) 1.45 (0.05)

Ripper 1.20 (0.04) 1.34 (0.04) 1.45 (0.03)

BayesNet 1.17 (0.03) 1.30 (0.04) 1.20 (0.04)

SVM 1.09 (0.06) 1.15 (0.06) 1.37 (0.04)

SPO

KNN 1.40 (0.05) 1.44 (0.02) 1.44 (0.05)

1.63 (0.04) 1.51 (0.06)

C4.5 1.39 (0.04) 1.47 (0.05) 1.63 (0.05)

Ripper 1.27 (0.05) 1.33 (0.05) 1.41 (0.03)

BayesNet 1.42 (0.06) 1.39 (0.07) 1.42 (0.04)

SVM 1.36 (0.04) 1.38 (0.05) 1.40 (0.07)
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Tabela 6.7: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 53.45 (0.7) 52.37 (2.2) 57.01 (0.5)

50.05 (1.5) 51.73 (1.6)

C4.5 53.86 (1.6) 53.00 (2.2) 59.94 (1.1)

Ripper 56.21 (1.9) 49.81 (1.7) 61.56 (1.0)

BayesNet 61.92 (1.9) 60.44 (2.3) 59.48 (2.9)

SVM 49.66 (2.2) 51.28 (1.7) 56.50 (1.0)

CellCycle

KNN 54.99 (2.0) 53.54 (1.9) 58.00 (1.8)

47.51 (1.7) 47.13 (1.6)

C4.5 51.64 (2.2) 50.00 (1.7) 58.32 (1.2)

Ripper 51.64 (0.6) 47.65 (2.2) 59.08 (2.1)

BayesNet 56.60 (2.6) 53.64 (2.0) 58.03 (1.4)

SVM 57.45 (2.1) 58.50 (2.7) 61.85 (1.6)

Church

KNN 44.76 (1.9) 43.94 (0.6) 53.80 (0.9)

47.63 (1.2) 47.27 (1.2)

C4.5 44.40 (2.0) 45.06 (0.4) 54.69 (1.5)

Ripper 46.14 (1.6) 40.77 (0.7) 54.74 (2.0)

BayesNet 55.32 (0.5) 44.48 (1.3) 49.16 (3.0)

SVM 44.36 (1.8) 45.56 (1.2) 55.85 (1.6)

Derisi

KNN 47.89 (1.7) 46.23 (1.2) 52.37 (1.4)

45.51 (1.0) 46.23 (2.3)

C4.5 40.59 (6.7) 46.11 (1.1) 55.33 (0.9)

Ripper 47.15 (1.5) 42.76 (0.5) 56.76 (1.6)

BayesNet 54.35 (1.5) 45.30 (3.5) 49.56 (2.0)

SVM 47.48 (1.4) 46.77 (1.5) 54.76 (1.9)

Eisen

KNN 55.90 (2.1) 54.14 (1.3) 59.83 (2.2)

48.78 (1.7) 50.66 (1.5)

C4.5 52.53 (1.5) 52.13 (1.2) 58.35 (2.5)

Ripper 54.13 (2.1) 50.20 (1.9) 61.59 (1.9)

BayesNet 60.40 (1.9) 54.18 (2.5) 59.85 (1.7)

SVM 58.17 (2.4) 59.85 (1.2) 62.02 (2.9)

Gasch1

KNN 55.80 (2.7) 54.63 (1.5) 59.03 (1.5)

48.90 (1.9) 49.53 (1.6)

C4.5 55.39 (1.7) 52.85 (1.5) 59.44 (1.6)

Ripper 53.66 (2.4) 46.43 (1.0) 61.40 (1.7)

BayesNet 60.30 (1.1) 54.99 (1.2) 53.19 (1.7)

SVM 59.96 (2.1) 60.60 (1.7) 63.44 (2.1)

Gasch2

KNN 52.97 (1.4) 49.88 (1.2) 56.77 (2.2)

46.82 (1.6) 47.42 (1.3)

C4.5 49.20 (2.2) 49.80 (1.8) 57.21 (0.9)

Ripper 49.92 (3.3) 45.61 (1.8) 57.99 (1.2)

BayesNet 55.65 (1.4) 48.01 (1.1) 55.31 (1.6)

SVM 55.31 (1.4) 55.80 (1.0) 57.59 (0.7)

Phenotype

KNN 40.29 (3.9) 44.08 (1.3) 50.76 (2.6)

48.90 (0.9) 47.43 (1.7)

C4.5 40.69 (4.3) 46.16 (2.3) 53.70 (1.6)

Ripper 44.08 (3.4) 44.55 (1.0) 54.11 (1.1)

BayesNet 46.69 (2.6) 44.21 (2.0) 47.95 (2.5)

SVM 46.06 (3.0) 45.69 (1.9) 54.23 (1.6)

Sequence

KNN 50.73 (2.6) 49.58 (1.7) 53.67 (2.1)

48.31 (1.7) 49.11 (2.7)

C4.5 53.24 (0.9) 51.62 (2.4) 59.22 (1.3)

Ripper 53.07 (1.9) 45.52 (1.4) 59.73 (0.8)

BayesNet 61.02 (0.8) 54.21 (1.8) 57.04 (1.8)

SVM 45.37 (2.7) 52.69 (2.4) 59.05 (0.9)

SPO

KNN 46.05 (1.9) 44.94 (1.2) 52.43 (2.0)

45.27 (1.0) 45.83 (1.9)

C4.5 47.14 (6.0) 47.78 (1.5) 55.02 (1.3)

Ripper 47.34 (2.9) 45.72 (1.8) 58.78 (1.2)

BayesNet 52.69 (1.7) 47.87 (1.8) 48.71 (1.8)

SVM 50.12 (1.6) 49.68 (1.9) 54.66 (1.5)
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Tabela 6.8: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 53.45 (0.7) 52.37 (2.2) 57.01 (0.5)

50.05 (1.5) 51.73 (1.6)

C4.5 53.86 (1.6) 53.00 (2.2) 59.94 (1.1)

Ripper 56.21 (1.9) 49.81 (1.7) 61.56 (1.0)

BayesNet 61.92 (1.9) 60.44 (2.3) 59.48 (2.9)

SVM 49.66 (2.2) 51.28 (1.7) 56.50 (1.0)

CellCycle

KNN 54.99 (2.0) 53.54 (1.9) 58.00 (1.8)

47.51 (1.7) 47.13 (1.6)

C4.5 51.64 (2.2) 50.00 (1.7) 58.32 (1.2)

Ripper 51.64 (0.6) 47.65 (2.2) 59.08 (2.1)

BayesNet 56.60 (2.6) 53.64 (2.0) 58.03 (1.4)

SVM 57.45 (2.1) 58.50 (2.7) 61.85 (1.6)

Church

KNN 44.76 (1.9) 43.94 (0.6) 53.80 (0.9)

47.63 (1.2) 47.27 (1.2)

C4.5 44.40 (2.0) 45.06 (0.4) 54.69 (1.5)

Ripper 46.14 (1.6) 40.77 (0.7) 54.74 (2.0)

BayesNet 55.32 (0.5) 44.48 (1.3) 49.16 (3.0)

SVM 44.36 (1.8) 45.56 (1.2) 55.85 (1.6)

Derisi

KNN 47.89 (1.7) 46.23 (1.2) 52.37 (1.4)

45.51 (1.0) 46.23 (2.3)

C4.5 40.59 (6.7) 46.11 (1.1) 55.33 (0.9)

Ripper 47.15 (1.5) 42.76 (0.5) 56.76 (1.6)

BayesNet 54.35 (1.5) 45.30 (3.5) 49.56 (2.0)

SVM 47.48 (1.4) 46.77 (1.5) 54.76 (1.9)

Eisen

KNN 55.90 (2.1) 54.14 (1.3) 59.83 (2.2)

48.78 (1.7) 50.66 (1.5)

C4.5 52.53 (1.5) 52.13 (1.2) 58.35 (2.5)

Ripper 54.13 (2.1) 50.20 (1.9) 61.59 (1.9)

BayesNet 60.40 (1.9) 54.18 (2.5) 59.85 (1.7)

SVM 58.17 (2.4) 59.85 (1.2) 62.02 (2.9)

Gasch1

KNN 55.80 (2.7) 54.63 (1.5) 59.03 (1.5)

48.90 (1.9) 49.53 (1.6)

C4.5 55.39 (1.7) 52.85 (1.5) 59.44 (1.6)

Ripper 53.66 (2.4) 46.43 (1.0) 61.40 (1.7)

BayesNet 60.30 (1.1) 54.99 (1.2) 53.19 (1.7)

SVM 59.96 (2.1) 60.60 (1.7) 63.44 (2.1)

Gasch2

KNN 52.97 (1.4) 49.88 (1.2) 56.77 (2.2)

46.82 (1.6) 47.42 (1.3)

C4.5 49.20 (2.2) 49.80 (1.8) 57.21 (0.9)

Ripper 49.92 (3.3) 45.61 (1.8) 57.99 (1.2)

BayesNet 55.65 (1.4) 48.01 (1.1) 55.31 (1.6)

SVM 55.31 (1.4) 55.80 (1.0) 57.59 (0.7)

Phenotype

KNN 40.29 (3.9) 44.08 (1.3) 50.76 (2.6)

48.90 (0.9) 47.43 (1.7)

C4.5 40.69 (4.3) 46.16 (2.3) 53.70 (1.6)

Ripper 44.08 (3.4) 44.55 (1.0) 54.11 (1.1)

BayesNet 46.69 (2.6) 44.21 (2.0) 47.95 (2.5)

SVM 46.06 (3.0) 45.69 (1.9) 54.23 (1.6)

Sequence

KNN 50.73 (2.6) 49.58 (1.7) 53.67 (2.1)

48.31 (1.7) 49.11 (2.7)

C4.5 53.24 (0.9) 51.62 (2.4) 59.22 (1.3)

Ripper 53.07 (1.9) 45.52 (1.4) 59.73 (0.8)

BayesNet 61.02 (0.8) 54.21 (1.8) 57.04 (1.8)

SVM 45.37 (2.7) 52.69 (2.4) 59.05 (0.9)

SPO

KNN 46.05 (1.9) 44.94 (1.2) 52.43 (2.0)

45.27 (1.0) 45.83 (1.9)

C4.5 47.14 (6.0) 47.78 (1.5) 55.02 (1.3)

Ripper 47.34 (2.9) 45.72 (1.8) 58.78 (1.2)

BayesNet 52.69 (1.7) 47.87 (1.8) 48.71 (1.8)

SVM 50.12 (1.6) 49.68 (1.9) 54.66 (1.5)
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Tabela 6.9: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 51.90 (1.2) 51.24 (2.8) 55.48 (1.4)

45.66 (1.6) 48.72 (0.7)

C4.5 51.40 (1.9) 50.51 (2.8) 56.99 (0.9)

Ripper 54.09 (2.0) 48.35 (2.2) 59.23 (0.9)

BayesNet 61.03 (2.4) 59.05 (2.4) 59.19 (3.1)

SVM 38.47 (1.7) 39.99 (1.8) 45.33 (1.7)

CellCycle

KNN 52.28 (2.8) 50.24 (2.1) 55.22 (2.7)

43.50 (1.9) 43.16 (1.2)

C4.5 48.79 (3.0) 45.90 (1.8) 55.21 (1.2)

Ripper 48.70 (1.0) 45.08 (2.9) 55.54 (2.1)

BayesNet 54.96 (2.9) 51.27 (1.9) 56.23 (1.5)

SVM 54.42 (1.8) 55.90 (3.1) 58.88 (1.5)

Church

KNN 41.72 (2.5) 41.10 (2.1) 48.76 (2.1)

45.27 (1.6) 44.30 (0.8)

C4.5 40.61 (2.3) 42.08 (1.0) 49.58 (2.3)

Ripper 41.52 (3.6) 30.59 (3.4) 47.23 (7.1)

BayesNet 53.44 (1.7) 42.85 (0.5) 47.84 (2.7)

SVM 40.85 (1.4) 43.57 (2.0) 51.94 (2.5)

Derisi

KNN 47.20 (1.5) 44.80 (1.5) 50.45 (0.9)

42.08 (1.3) 43.15 (3.3)

C4.5 39.96 (5.6) 43.76 (0.9) 52.24 (1.4)

Ripper 46.05 (1.7) 35.64 (1.7) 54.84 (1.1)

BayesNet 53.90 (1.1) 45.15 (3.4) 50.17 (1.8)

SVM 45.65 (1.8) 44.50 (1.2) 51.98 (2.0)

Eisen

KNN 55.81 (2.2) 54.43 (1.0) 59.55 (1.6)

45.26 (2.5) 48.38 (1.5)

C4.5 49.66 (1.4) 48.89 (1.9) 54.11 (2.3)

Ripper 52.02 (3.0) 48.95 (1.5) 59.04 (1.2)

BayesNet 59.26 (2.5) 54.47 (2.9) 59.50 (1.3)

SVM 56.19 (1.8) 58.19 (1.1) 59.15 (2.3)

Gasch1

KNN 55.20 (2.3) 54.07 (2.6) 57.71 (1.4)

44.78 (1.5) 47.65 (2.4)

C4.5 53.17 (1.5) 50.84 (2.1) 56.92 (1.6)

Ripper 51.40 (2.0) 43.21 (1.7) 59.25 (1.3)

BayesNet 60.19 (1.3) 55.40 (0.8) 54.92 (1.4)

SVM 57.90 (2.1) 57.48 (2.9) 61.27 (1.9)

Gasch2

KNN 49.75 (2.1) 47.40 (2.2) 53.62 (2.5)

41.73 (1.5) 43.07 (1.1)

C4.5 45.04 (2.1) 45.80 (2.0) 53.89 (0.6)

Ripper 45.83 (3.3) 39.64 (3.7) 54.71 (0.9)

BayesNet 53.97 (1.8) 45.88 (1.8) 53.57 (1.7)

SVM 52.65 (0.9) 52.20 (2.0) 54.66 (0.4)

Phenotype

KNN 30.57 (3.2) 35.69 (2.8) 42.60 (5.1)

47.34 (0.8) 45.78 (2.3)

C4.5 30.71 (3.4) 40.52 (4.1) 49.09 (2.3)

Ripper 33.61 (2.3) 30.63 (8.3) 45.09 (1.3)

BayesNet 45.50 (2.9) 44.53 (1.9) 47.28 (3.1)

SVM 39.59 (6.3) 38.30 (3.1) 48.86 (3.0)

Sequence

KNN 48.00 (2.1) 47.97 (2.2) 50.45 (1.4)

43.44 (2.0) 43.75 (2.3)

C4.5 48.72 (1.4) 47.69 (2.8) 55.12 (1.6)

Ripper 47.20 (3.0) 40.85 (1.9) 54.65 (2.4)

BayesNet 57.90 (1.3) 51.93 (2.0) 52.79 (2.2)

SVM 40.09 (2.3) 49.30 (2.4) 61.39 (1.7)

SPO

KNN 41.98 (1.6) 40.45 (1.1) 47.33 (1.7)

40.28 (1.2) 40.77 (1.5)

C4.5 43.73 (5.1) 43.73 (1.6) 51.39 (1.3)

Ripper 43.70 (3.1) 42.23 (2.9) 55.80 (2.6)

BayesNet 51.31 (2.3) 47.40 (2.6) 49.32 (2.9)

SVM 44.53 (2.1) 45.23 (2.3) 49.62 (1.6)
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Tabela 6.10: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica Ponderada no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 53.45 (0.7) 52.37 (2.2) 57.01 (0.5)

50.05 (1.5) 51.73 (1.6)

C4.5 53.86 (1.6) 53.00 (2.2) 59.94 (1.1)

Ripper 56.21 (1.9) 49.81 (1.7) 61.56 (1.0)

BayesNet 61.92 (1.9) 60.44 (2.3) 59.48 (2.9)

SVM 49.66 (2.2) 51.28 (1.7) 56.50 (1.0)

CellCycle

KNN 54.99 (2.0) 53.54 (1.9) 58.00 (1.8)

47.51 (1.7) 47.13 (1.6)

C4.5 51.64 (2.2) 50.00 (1.7) 58.32 (1.2)

Ripper 51.64 (0.6) 47.65 (2.2) 59.08 (2.1)

BayesNet 56.60 (2.6) 53.64 (2.0) 58.03 (1.4)

SVM 57.45 (2.1) 58.50 (2.7) 61.85 (1.6)

Church

KNN 44.76 (1.9) 43.94 (0.6) 53.80 (0.9)

47.63 (1.2) 47.27 (1.2)

C4.5 44.40 (2.0) 45.06 (0.4) 54.69 (1.5)

Ripper 46.14 (1.6) 40.77 (0.7) 54.74 (2.0)

BayesNet 55.32 (0.5) 44.48 (1.3) 49.16 (3.0)

SVM 44.36 (1.8) 45.56 (1.2) 55.85 (1.6)

Derisi

KNN 47.89 (1.7) 46.23 (1.2) 52.37 (1.4)

45.51 (1.0) 46.23 (2.3)

C4.5 40.59 (6.7) 46.11 (1.1) 55.33 (0.9)

Ripper 47.15 (1.5) 42.76 (0.5) 56.76 (1.6)

BayesNet 54.35 (1.5) 45.30 (3.5) 49.56 (2.0)

SVM 47.48 (1.4) 46.77 (1.5) 54.76 (1.9)

Eisen

KNN 55.90 (2.1) 54.14 (1.3) 59.83 (2.2)

48.78 (1.7) 50.66 (1.5)

C4.5 52.53 (1.5) 52.13 (1.2) 58.35 (2.5)

Ripper 54.13 (2.1) 50.20 (1.9) 61.59 (1.9)

BayesNet 60.40 (1.9) 54.18 (2.5) 59.85 (1.7)

SVM 58.17 (2.4) 59.85 (1.2) 62.02 (2.9)

Gasch1

KNN 55.80 (2.7) 54.63 (1.5) 59.03 (1.5)

48.90 (1.9) 49.53 (1.6)

C4.5 55.39 (1.7) 52.85 (1.5) 59.44 (1.6)

Ripper 53.66 (2.4) 46.43 (1.0) 61.40 (1.7)

BayesNet 60.30 (1.1) 54.99 (1.2) 53.19 (1.7)

SVM 59.96 (2.1) 60.60 (1.7) 63.44 (2.1)

Gasch2

KNN 52.97 (1.4) 49.88 (1.2) 56.77 (2.2)

46.82 (1.6) 47.42 (1.3)

C4.5 49.20 (2.2) 49.80 (1.8) 57.21 (0.9)

Ripper 49.92 (3.3) 45.61 (1.8) 57.99 (1.2)

BayesNet 55.65 (1.4) 48.01 (1.1) 55.31 (1.6)

SVM 55.31 (1.4) 55.80 (1.0) 57.59 (0.7)

Phenotype

KNN 40.29 (3.9) 44.08 (1.3) 50.76 (2.6)

48.90 (0.9) 47.43 (1.7)

C4.5 40.69 (4.3) 46.16 (2.3) 53.70 (1.6)

Ripper 44.08 (3.4) 44.55 (1.0) 54.11 (1.1)

BayesNet 46.69 (2.6) 44.21 (2.0) 47.95 (2.5)

SVM 46.06 (3.0) 45.69 (1.9) 54.23 (1.6)

Sequence

KNN 50.73 (2.6) 49.58 (1.7) 53.67 (2.1)

48.31 (1.7) 49.11 (2.7)

C4.5 53.24 (0.9) 51.62 (2.4) 59.22 (1.3)

Ripper 53.07 (1.9) 45.52 (1.4) 59.73 (0.8)

BayesNet 61.02 (0.8) 54.21 (1.8) 57.04 (1.8)

SVM 45.37 (2.7) 52.69 (2.4) 59.05 (0.9)

SPO

KNN 46.05 (1.9) 44.94 (1.2) 52.43 (2.0)

45.27 (1.0) 45.83 (1.9)

C4.5 47.14 (6.0) 47.78 (1.5) 55.02 (1.3)

Ripper 47.34 (2.9) 45.72 (1.8) 58.78 (1.2)

BayesNet 52.69 (1.7) 47.87 (1.8) 48.71 (1.8)

SVM 50.12 (1.6) 49.68 (1.9) 54.66 (1.5)
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Tabela 6.11: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica Ponderada no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 51.90 (1.2) 51.24 (2.8) 55.48 (1.4)

45.66 (1.6) 48.72 (0.7)

C4.5 51.40 (1.9) 50.51 (2.8) 56.99 (0.9)

Ripper 54.09 (2.0) 48.35 (2.2) 59.23 (0.9)

BayesNet 61.03 (2.4) 59.05 (2.4) 59.19 (3.1)

SVM 38.47 (1.7) 39.99 (1.8) 45.33 (1.7)

CellCycle

KNN 52.28 (2.8) 50.24 (2.1) 55.22 (2.7)

43.5 (1.9) 43.16 (1.2)

C4.5 48.79 (3.0) 45.90 (1.8) 55.21 (1.2)

Ripper 48.70 (1.0) 45.08 (2.9) 55.54 (2.1)

BayesNet 54.96 (2.9) 51.27 (1.9) 56.23 (1.5)

SVM 54.42 (1.8) 55.90 (3.1) 58.88 (1.5)

Church

KNN 41.72 (2.5) 41.10 (2.1) 48.76 (2.1)

45.27 (1.6) 44.30 (0.8)

C4.5 40.61 (2.3) 42.08 (1.0) 49.58 (2.3)

Ripper 41.52 (3.6) 30.59 (3.4) 47.23 (7.1)

BayesNet 53.44 (1.7) 42.85 (0.5) 47.84 (2.7)

SVM 40.85 (1.4) 43.57 (2.0) 51.94 (2.5)

Derisi

KNN 47.20 (1.5) 44.80 (1.5) 50.45 (0.9)

42.08 (1.3) 43.15 (3.3)

C4.5 39.96 (5.6) 43.76 (0.9) 52.24 (1.4)

Ripper 46.05 (1.7) 35.64 (1.7) 54.84 (1.1)

BayesNet 53.90 (1.1) 45.15 (3.4) 50.17 (1.8)

SVM 45.65 (1.8) 44.50 (1.2) 51.98 (2.0)

Eisen

KNN 55.81 (2.2) 54.43 (1.0) 59.55 (1.6)

45.26 (2.5) 48.38 (1.5)

C4.5 49.66 (1.4) 48.89 (1.9) 54.11 (2.3)

Ripper 52.02 (3.0) 48.95 (1.5) 59.04 (1.2)

BayesNet 59.26 (2.5) 54.47 (2.9) 59.50 (1.3)

SVM 56.19 (1.8) 58.19 (1.1) 59.15 (2.3)

Gasch1

KNN 55.20 (2.3) 54.07 (2.6) 57.71 (1.4)

44.78 (1.5) 47.65 (2.4)

C4.5 53.17 (1.5) 50.84 (2.1) 56.92 (1.6)

Ripper 51.40 (2.0) 43.21 (1.7) 59.25 (1.3)

BayesNet 60.19 (1.3) 55.40 (0.8) 54.92 (1.4)

SVM 57.90 (2.1) 57.48 (2.9) 61.27 (1.9)

Gasch2

KNN 49.75 (2.1) 47.40 (2.2) 53.62 (2.5)

41.73 (1.5) 43.07 (1.1)

C4.5 45.04 (2.1) 45.80 (2.0) 53.89 (0.6)

Ripper 45.83 (3.3) 39.64 (3.7) 54.71 (0.9)

BayesNet 53.97 (1.8) 45.88 (1.8) 53.57 (1.7)

SVM 52.65 (0.9) 52.20 (2.0) 54.66 (0.4)

Phenotype

KNN 30.57 (3.2) 35.69 (2.8) 42.60 (5.1)

47.34 (0.8) 45.78 (2.3)

C4.5 30.71 (3.4) 40.52 (4.1) 49.09 (2.3)

Ripper 33.61 (2.3) 30.63 (8.3) 45.09 (1.3)

BayesNet 45.50 (2.9) 44.53 (1.9) 47.28 (3.1)

SVM 39.59 (6.3) 38.30 (3.1) 48.86 (3.0)

Sequence

KNN 48.00 (2.1) 47.97 (2.2) 50.45 (1.4)

43.44 (2.0) 43.75 (2.3)

C4.5 48.72 (1.4) 47.69 (2.8) 55.12 (1.6)

Ripper 47.20 (3.0) 40.85 (1.9) 54.65 (2.4)

BayesNet 57.90 (1.3) 51.93 (2.0) 52.79 (2.2)

SVM 40.09 (2.3) 49.30 (2.4) 61.39 (1.7)

SPO

KNN 41.98 (1.6) 40.45 (1.1) 47.33 (1.7)

40.28 (1.2) 40.77 (1.5)

C4.5 43.73 (5.1) 43.73 (1.6) 51.39 (1.3)

Ripper 43.70 (3.1) 42.23 (2.9) 55.80 (2.6)

BayesNet 51.31 (2.3) 47.40 (2.6) 49.32 (2.9)

SVM 44.53 (2.1) 45.23 (2.3) 49.62 (1.6)



98 6 Experimentos

6.3.2 Resultados no Segundo Ńıvel das Hierarquias

No segundo ńıvel da hierarquia de classes, considerando a medida H-Loss (Tabela 6.12),

o desempenho da técnica HMC-BR, utilizando o algoritmo KNN, mostrou-se superior ao

desempenho das outras técnicas. Porém, não foram detectadas diferenças estatisticamente

significantes entre as técnicas HMC-BR e HMC-LP. Diferenças estatisticamente signifi-

cantes foram encontradas nos resultados da comparação da maioria dos algoritmos da

técnica HMC-CT com os algoritmos das outras técnicas.

Considerando a medida F1 hierárquica (Tabela 6.13), os melhores desempenhos foram

obtidos pelas técnicas HMC-BR e HMC-CT. Segundo sugerido pelo ranking médio dos

algoritmos, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-BR utilizando o algo-

ritmo BayesNet, seguida pela técnica HMC-CT utilizando o algoritmo SVM. Apesar disso,

não houve diferença estatisticamente significante entre o primeiro e o segundo colocados.

O pior desempenho da técnica HMC-LP, na medida F1 hierárquica, pode ser devido

ao grande número de classes formadas após o processo de combinação de classes aplicado

pela técnica, fazendo com que muitas classes ficassem com poucos exemplos.

Considerando as medidas micro F1 hierárquicas não ponderada e ponderada (Tabe-

las 6.14 e 6.16), o desempenho das técnicas se inverte. Nessas medidas, os melhores

desempenhos foram obtidos, na maioria dos casos, pelas técnicas HMC-LP e HMC-BR.

Isso pode ter ocorrido porque essas medidas fazem considerações diferentes da medida F1

hierárquica. Elas são baseadas nas distâncias entre as classes preditas e verdadeiras, e

consideram as contribuições dos exemplos Falso Positivos (FP) e Falso Negativos (FN)

em seus cálculos, influenciando no resultado final da avaliação. Na medida micro F1 hie-

rárquica, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-LP utilizando os algoritmos

C4.5 e SVM, e na medida micro F1 hierárquica ponderada, o melhor desempenho foi

obtido pela técnica HMC-BR com o algoritmo BayesNet, seguida pela técnica HMC-LP

com o algoritmo SVM. Diferenças estatisticamente significantes foram constatadas, em

sua maioria, entre os resultados das técnicas HMC-CT, C4.5H, Clus-HMC e os resultados

das outras técnicas.

Na medida macro F1 hierárquica (Tabela 6.15), os melhores desempenhos foram obti-

dos, de acordo com o que foi indicado pelo ranking médio de desempenho dos algoritmos,

pela técnica HMC-CT utilizando o algoritmo SVM, e pela técnica HMC-BR utilizando

o algoritmo BayesNet. Já na medida macro F1 hierárquica ponderada (Tabela 6.17), os

melhores desempenhos foram obtidos pela técnica HMC-LP utilizando os algoritmos Rip-

per e SVM, e pela técnica HMC-CT utilizando o algoritmo SVM. Entre esses algoritmos

não foi detectada diferença estatisticamente significante.
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Tabela 6.12: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 0.65 (0.06) 0.68 (0.02) 1.30 (0.10)

1.08 (0.04) 0.89 (0.02)

C4.5 1.10 (0.05) 1.00 (0.04) 2.65 (0.30)

Ripper 0.83 (0.10) 0.85 (0.06) 2.35 (0.10)

BayesNet 1.07 (0.04) 0.99 (0.08) 1.13 (0.10)

SVM 0.59 (0.05) 0.82 (0.04) 1.69 (0.10)

CellCycle

KNN 0.72 (0.03) 0.77 (0.04) 1.37 (0.06)

1.12 (0.05) 0.89 (0.09)

C4.5 1.03 (0.09) 0.99 (0.07) 2.96 (0.20)

Ripper 0.72 (0.05) 0.86 (0.04) 2.22 (0.10)

BayesNet 0.85 (0.06) 0.78 (0.06) 1.21 (0.10)

SVM 0.86 (0.03) 0.86 (0.05) 1.40 (0.10)

Church

KNN 0.63 (0.04) 0.67 (0.05) 1.53 (0.06)

3.44 (0.24) 2.52 (0.3)

C4.5 0.56 (0.04) 0.75 (0.04) 2.02 (0.20)

Ripper 0.59 (0.08) 0.78 (0.04) 1.78 (0.10)

BayesNet 0.82 (0.03) 0.57 (0.03) 0.85 (0.09)

SVM 0.59 (0.04) 0.67 (0.05) 1.66 (0.07)

Derisi

KNN 0.71 (0.06) 0.77 (0.06) 1.46 (0.09)

1.16 (0.08) 0.97 (0.06)

C4.5 0.55 (0.20) 0.94 (0.08) 2.69 (0.20)

Ripper 0.63 (0.07) 0.82 (0.02) 1.91 (0.20)

BayesNet 0.82 (0.07) 0.68 (0.07) 0.84 (0.05)

SVM 0.76 (0.08) 0.79 (0.05) 1.63 (0.10)

Eisen

KNN 0.71 (0.08) 0.76 (0.04) 1.39 (0.10)

1.15 (0.05) 1.01 (0.03)

C4.5 1.12 (0.05) 1.01 (0.09) 2.65 (0.20)

Ripper 0.79 (0.10) 0.78 (0.10) 2.39 (0.10)

BayesNet 0.94 (0.03) 0.76 (0.04) 1.15 (0.06)

SVM 0.84 (0.08) 0.83 (0.09) 1.40 (0.10)

Gasch1

KNN 0.68 (0.08) 0.77 (0.07) 1.34 (0.08)

1.12 (0.07) 0.92 (0.07)

C4.5 1.11 (0.05) 1.04 (0.06) 2.71 (0.20)

Ripper 0.76 (0.04) 0.83 (0.03) 2.41 (0.30)

BayesNet 0.95 (0.07) 0.89 (0.07) 0.91 (0.04)

SVM 0.73 (0.06) 0.74 (0.02) 1.23 (0.06)

Gasch2

KNN 0.67 (0.04) 0.67 (0.08) 1.34 (0.03)

1.10 (0.09) 0.94 (0.02)

C4.5 0.80 (0.10) 0.97 (0.07) 2.69 (0.20)

Ripper 0.66 (0.06) 0.83 (0.02) 2.18 (0.09)

BayesNet 0.86 (0.09) 0.70 (0.04) 1.08 (0.10)

SVM 0.94 (0.04) 0.86 (0.03) 1.44 (0.06)

Phenotype

KNN 0.48 (0.10) 0.69 (0.07) 1.55 (0.30)

5.19 (0.2) 3.03 (1.0)

C4.5 0.52 (0.20) 0.76 (0.10) 2.09 (0.50)

Ripper 0.59 (0.10) 0.89 (0.06) 2.26 (0.10)

BayesNet 1.03 (0.10) 0.98 (0.04) 1.73 (0.30)

SVM 0.62 (0.07) 0.80 (0.03) 2.01 (0.30)

Sequence

KNN 0.64 (0.07) 0.68 (0.03) 1.40 (0.10)

1.04 (0.08) 0.91 (0.1)

C4.5 1.02 (0.07) 0.99 (0.09) 2.59 (0.20)

Ripper 0.70 (0.09) 0.80 (0.04) 2.44 (0.10)

BayesNet 1.06 (0.07) 1.00 (0.08) 1.21 (0.10)

SVM 0.37 (0.02) 0.72 (0.03) 1.52 (0.03)

SPO

KNN 0.67 (0.04) 0.71 (0.07) 1.44 (0.09)

1.17 (0.12) 0.91 (0.03)

C4.5 0.77 (0.20) 0.94 (0.08) 2.68 (0.10)

Ripper 0.60 (0.07) 0.78 (0.04) 1.96 (0.06)

BayesNet 0.87 (0.05) 0.67 (0.07) 0.77 (0.09)

SVM 0.93 (0.07) 0.86 (0.09) 1.54 (0.08)
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Tabela 6.13: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 40.89 (1.1) 39.60 (1.5) 41.26 (0.8)

35.57 (1.4) 37.36 (1.7)

C4.5 39.35 (1.1) 37.84 (1.9) 38.79 (0.9)

Ripper 42.37 (1.1) 32.27 (1.5) 41.80 (1.3)

BayesNet 47.46 (2.0) 44.36 (1.7) 43.20 (2.1)

SVM 32.92 (1.4) 32.28 (1.4) 38.94 (0.5)

CellCycle

KNN 41.24 (2.1) 38.91 (2.0) 41.05 (1.4)

33.19 (1.3) 33.02 (1.1)

C4.5 36.12 (1.3) 34.02 (0.8) 36.49 (1.3)

Ripper 37.97 (0.1) 29.33 (1.5) 39.69 (1.6)

BayesNet 42.39 (1.9) 37.85 (1.3) 42.01 (0.8)

SVM 43.22 (1.9) 43.36 (2.7) 44.69 (1.0)

Church

KNN 32.28 (1.6) 30.47 (0.3) 36.38 (1.1)

26.17 (1.3) 28.75 (1.7)

C4.5 32.46 (1.5) 31.29 (0.4) 35.78 (1.6)

Ripper 33.22 (1.1) 23.35 (0.3) 36.87 (1.6)

BayesNet 42.02 (1.1) 31.40 (1.7) 36.29 (2.2)

SVM 31.83 (2.2) 31.68 (0.4) 37.63 (1.9)

Derisi

KNN 34.47 (1.2) 32.04 (0.8) 35.62 (1.1)

31.39 (0.8) 32.36 (2.5)

C4.5 28.11 (5.2) 31.87 (1.0) 35.17 (0.7)

Ripper 33.44 (1.5) 24.94 (0.7) 38.54 (0.9)

BayesNet 41.34 (0.6) 32.00 (3.1) 36.52 (1.8)

SVM 34.01 (1.1) 32.45 (1.3) 37.37 (1.2)

Eisen

KNN 43.91 (1.6) 40.70 (1.5) 43.45 (2.2)

34.30 (1.9) 35.79 (2.0)

C4.5 37.27 (1.6) 36.46 (1.6) 37.43 (2.1)

Ripper 41.01 (1.9) 33.61 (2.4) 41.48 (1.7)

BayesNet 46.69 (1.9) 38.97 (2.0) 43.99 (1.5)

SVM 45.04 (2.2) 45.68 (1.2) 45.52 (2.3)

Gasch1

KNN 44.00 (1.8) 41.36 (1.2) 43.65 (0.9)

35.10 (1.0) 35.08 (1.2)

C4.5 40.17 (1.6) 36.74 (0.9) 38.84 (0.7)

Ripper 40.65 (1.1) 29.45 (0.8) 41.51 (2.4)

BayesNet 46.90 (1.0) 39.50 (1.4) 39.77 (1.5)

SVM 47.10 (1.2) 46.05 (2.2) 47.57 (2.0)

Gasch2

KNN 40.09 (1.2) 36.98 (1.1) 40.50 (1.7)

32.83 (0.8) 34.00 (1.4)

C4.5 36.15 (1.8) 34.60 (1.7) 36.60 (0.9)

Ripper 37.24 (2.7) 27.72 (1.8) 39.66 (1.0)

BayesNet 42.39 (0.7) 33.80 (1.3) 40.69 (1.2)

SVM 40.78 (0.7) 40.90 (1.2) 40.70 (1.1)

Phenotype

KNN 26.25 (2.8) 29.11 (1.2) 33.77 (1.8)

25.50 (0.4) 27.87 (2.4)

C4.5 27.26 (2.8) 30.24 (2.3) 35.66 (1.4)

Ripper 29.12 (2.4) 24.78 (1.1) 35.72 (1.4)

BayesNet 31.74 (1.1) 29.59 (1.5) 28.60 (1.2)

SVM 31.49 (2.7) 29.72 (1.9) 36.00 (1.8)

Sequence

KNN 39.53 (2.0) 37.37 (1.4) 39.03 (1.3)

34.40 (1.2) 35.01 (1.5)

C4.5 38.34 (0.4) 36.62 (1.5) 37.92 (1.1)

Ripper 39.08 (1.0) 28.29 (0.7) 39.89 (1.2)

BayesNet 45.69 (1.0) 37.91 (1.5) 40.42 (1.3)

SVM 33.21 (2.6) 36.35 (1.9) 42.09 (0.5)

SPO

KNN 32.55 (1.4) 30.78 (0.7) 35.60 (1.2)

31.37 (1.4) 32.59 (1.6)

C4.5 34.18 (5.2) 32.99 (1.7) 34.63 (0.9)

Ripper 35.09 (2.0) 28.36 (1.5) 40.01 (0.7)

BayesNet 40.23 (1.1) 34.63 (1.6) 36.08 (1.5)

SVM 35.15 (1.3) 34.71 (1.6) 36.98 (0.9)
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Tabela 6.14: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 31.03 (0.5) 32.05 (1.2) 30.90 (0.5)

30.32 (1.1) 32.12 (0.6)

C4.5 30.93 (0.5) 33.20 (0.7) 24.54 (0.9)

Ripper 32.07 (1.2) 26.81 (1.7) 27.00 (1.6)

BayesNet 34.21 (1.2) 35.30 (1.0) 30.94 (1.2)

SVM 27.70 (1.3) 26.29 (0.7) 25.89 (0.8)

CellCycle

KNN 31.76 (1.0) 32.46 (0.7) 30.88 (0.9)

29.16 (0.9) 30.53 (0.7)

C4.5 30.71 (0.8) 32.52 (1.1) 23.74 (0.3)

Ripper 29.16 (0.4) 24.96 (1.1) 27.17 (1.1)

BayesNet 31.75 (1.4) 30.34 (1.2) 28.89 (0.6)

SVM 33.63 (0.8) 35.17 (1.1) 32.17 (0.6)

Church

KNN 25.63 (1.2) 27.89 (0.4) 28.83 (0.6)

16.32 (1.1) 18.82 (1.7)

C4.5 24.79 (0.9) 29.25 (0.6) 26.83 (1.0)

Ripper 25.50 (1.1) 19.74 (0.4) 25.18 (1.4)

BayesNet 28.94 (0.5) 25.46 (0.9) 24.63 (1.2)

SVM 24.91 (0.6) 28.10 (0.7) 28.71 (1.2)

Derisi

KNN 28.75 (0.9) 29.93 (0.8) 28.98 (0.5)

27.86 (0.3) 29.57 (1.2)

C4.5 22.97 (5.1) 30.52 (0.3) 23.46 (0.6)

Ripper 26.72 (0.8) 21.31 (0.3) 26.59 (0.5)

BayesNet 29.39 (0.9) 25.53 (1.5) 25.61 (1.1)

SVM 28.42 (0.8) 30.49 (0.9) 29.83 (0.8)

Eisen

KNN 32.03 (1.2) 32.98 (0.8) 31.12 (0.8)

30.09 (1.0) 31.71 (0.5)

C4.5 31.33 (1.0) 33.11 (0.4) 24.21 (1.5)

Ripper 30.20 (1.0) 27.87 (1.6) 27.01 (1.3)

BayesNet 33.07 (1.5) 31.56 (1.1) 29.52 (0.8)

SVM 33.66 (0.9) 35.64 (0.8) 31.88 (0.8)

Gasch1

KNN 32.71 (1.2) 33.27 (0.9) 31.13 (0.9)

28.91 (0.8) 31.24 (0.8)

C4.5 32.38 (0.8) 33.59 (1.1) 24.11 (0.7)

Ripper 30.47 (1.4) 24.54 (0.4) 27.01 (1.9)

BayesNet 31.75 (0.4) 32.35 (0.6) 27.44 (0.8)

SVM 34.47 (1.0) 35.84 (0.9) 32.87 (0.8)

Gasch2

KNN 31.27 (0.6) 31.11 (0.7) 31.30 (1.2)

28.76 (1.1) 30.10 (0.3)

C4.5 28.35 (1.7) 32.26 (0.9) 23.74 (0.5)

Ripper 28.00 (1.8) 23.29 (0.9) 26.64 (0.5)

BayesNet 30.24 (0.4) 27.09 (0.7) 28.21 (0.9)

SVM 33.06 (0.4) 34.57 (0.5) 31.04 (0.5)

Phenotype

KNN 22.81 (2.6) 26.09 (1.2) 26.11 (1.1)

15.64 (0.4) 20.47 (3.2)

C4.5 22.42 (2.8) 27.60 (1.5) 26.75 (0.7)

Ripper 24.67 (2.6) 21.41 (0.6) 22.52 (0.6)

BayesNet 28.76 (1.8) 25.38 (1.5) 23.16 (0.7)

SVM 26.30 (2.2) 27.61 (1.4) 28.03 (1.4)

Sequence

KNN 29.30 (1.5) 30.08 (0.9) 27.92 (0.8)

30.06 (1.1) 30.95 (1.2)

C4.5 31.21 (1.2) 32.48 (1.3) 24.01 (0.9)

Ripper 29.81 (1.7) 24.09 (0.7) 25.93 (0.7)

BayesNet 34.70 (0.4) 32.83 (1.5) 28.59 (0.3)

SVM 27.05 (2.4) 28.06 (1.2) 27.98 (0.6)

SPO

KNN 27.58 (0.9) 29.05 (0.8) 29.23 (0.6)

27.80 (0.5) 29.68 (0.9)

C4.5 27.91 (4.5) 31.34 (0.8) 22.79 (0.6)

Ripper 26.30 (1.7) 23.19 (1.0) 27.65 (0.8)

BayesNet 29.37 (1.2) 27.90 (0.7) 25.72 (0.7)

SVM 30.70 (0.8) 32.04 (0.9) 29.87 (0.6)



102 6 Experimentos

Tabela 6.15: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 10.26 (1.6) 09.66 (2.0) 09.03 (0.6)

07.02 (0.2) 07.49 (0.1)

C4.5 08.21 (0.4) 07.77 (0.4) 08.76 (0.1)

Ripper 10.51 (2.1) 07.68 (0.5) 09.11 (0.1)

BayesNet 10.78 (1.3) 10.87 (1.1) 09.43 (1.1)

SVM 06.24 (0.3) 06.15 (0.3) 06.97 (0.2)

CellCycle

KNN 08.58 (1.2) 07.73 (0.3) 08.49 (0.4)

06.69 (0.3) 06.64 (0.2)

C4.5 07.66 (0.7) 07.06 (0.2) 08.49 (0.2)

Ripper 07.89 (0.7) 06.93 (0.4) 09.06 (1.0)

BayesNet 08.53 (0.3) 07.88 (0.3) 08.77 (0.3)

SVM 10.55 (1.7) 09.44 (1.5) 09.83 (1.6)

Church

KNN 06.41 (0.4) 06.32 (0.3) 07.50 (0.3)

06.96 (0.2) 06.85 (0.2)

C4.5 06.24 (0.3) 06.47 (0.1) 07.62 (0.3)

Ripper 07.49 (0.6) 04.70 (0.5) 07.26 (1.1)

BayesNet 08.58 (0.6) 06.59 (0.07) 07.36 (0.4)

SVM 06.51 (0.4) 06.70 (0.3) 07.99 (0.4)

Derisi

KNN 07.26 (0.2) 07.20 (0.9) 07.76 (0.1)

06.47 (0.2) 06.99 (1.2)

C4.5 06.14 (0.8) 06.73 (0.1) 08.03 (0.2)

Ripper 07.08 (0.2) 05.53 (0.2) 08.43 (0.1)

BayesNet 08.29 (0.1) 06.94 (0.5) 07.71 (0.3)

SVM 07.02 (0.3) 06.84 (0.2) 07.99 (0.3)

Eisen

KNN 09.71 (1.2) 09.70 (2.0) 09.47 (0.9)

06.96 (0.4) 07.44 (0.2)

C4.5 08.18 (1.0) 07.52 (0.3) 08.35 (0.4)

Ripper 09.13 (2.1) 08.07 (0.9) 09.26 (0.5)

BayesNet 09.26 (0.6) 08.38 (0.4) 09.83 (1.3)

SVM 10.68 (1.5) 11.28 (2.3) 10.75 (1.7)

Gasch1

KNN 12.43 (2.1) 10.83 (1.0) 09.75 (1.4)

06.88 (0.2) 07.33 (0.3)

C4.5 09.56 (1.0) 08.23 (0.9) 08.83 (0.3)

Ripper 11.20 (1.7) 07.40 (1.0) 09.63 (1.0)

BayesNet 09.74 (0.9) 08.73 (0.5) 08.54 (0.3)

SVM 13.71 (2.4) 12.14 (2.3) 09.91 (1.0)

Gasch2

KNN 08.82 (1.4) 07.88 (1.2) 08.25 (0.4)

06.42 (0.2) 06.62 (0.2)

C4.5 07.06 (0.4) 07.04 (0.3) 08.32 (0.1)

Ripper 07.54 (0.5) 06.09 (0.5) 08.41 (0.1)

BayesNet 08.30 (0.2) 07.05 (0.3) 08.24 (0.2)

SVM 09.07 (0.9) 09.11 (1.4) 08.52 (0.2)

Phenotype

KNN 04.99 (0.7) 05.49 (0.4) 06.55 (0.8)

07.78 (0.5) 07.04 (0.3)

C4.5 04.72 (0.5) 06.23 (0.6) 07.55 (0.3)

Ripper 05.17 (0.3) 04.71 (1.3) 06.93 (0.2)

BayesNet 06.99 (0.4) 06.85 (0.3) 07.27 (0.5)

SVM 06.09 (0.9) 05.89 (0.4) 07.51 (0.4)

Sequence

KNN 07.38 (0.3) 07.38 (0.3) 07.95 (0.5)

06.68 (0.3) 06.73 (0.3)

C4.5 07.49 (0.2) 07.33 (0.4) 08.51 (0.3)

Ripper 07.79 (1.6) 06.28 (0.3) 08.40 (0.3)

BayesNet 09.16 (0.2) 07.98 (0.3) 08.12 (0.3)

SVM 10.52 (1.8) 08.96 (1.1) 09.44 (0.2)

SPO

KNN 06.45 (0.2) 06.22 (0.2) 07.28 (0.2)

06.19 (0.2) 06.27 (0.2)

C4.5 06.73 (0.8) 06.72 (0.2) 07.90 (0.2)

Ripper 07.24 (1.1) 06.49 (0.4) 08.58 (0.4)

BayesNet 07.89 (0.3) 07.29 (0.4) 07.59 (0.4)

SVM 06.85 (0.3) 06.96 (0.3) 07.63 (0.2)
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Tabela 6.16: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica Ponderada no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 29.52 (0.6) 28.35 (1.4) 28.79 (1.3)

26.58 (0.7) 27.91 (0.8)

C4.5 29.31 (1.8) 28.53 (1.4) 25.48 (2.1)

Ripper 32.85 (1.7) 31.40 (1.3) 29.34 (1.7)

BayesNet 35.87 (2.3) 35.45 (3.1) 29.19 (2.4)

SVM 30.88 (1.2) 32.35 (2.0) 30.29 (1.3)

CellCycle

KNN 31.18 (2.0) 29.48 (1.9) 29.07 (0.9)

25.50 (0.7) 26.12 (0.6)

C4.5 27.28 (1.3) 26.19 (1.4) 23.74 (1.5)

Ripper 29.62 (1.3) 30.31 (1.4) 28.28 (1.9)

BayesNet 34.19 (2.4) 30.68 (1.6) 29.52 (0.5)

SVM 33.14 (2.0) 34.64 (3.4) 32.59 (2.0)

Church

KNN 23.55 (1.1) 23.16 (0.3) 26.77 (0.7)

17.13 (1.1) 18.94 (1.4)

C4.5 23.40 (1.2) 23.84 (0.3) 25.27 (1.3)

Ripper 25.26 (2.2) 28.18 (0.8) 27.94 (2.2)

BayesNet 31.19 (0.6) 23.14 (0.9) 23.00 (1.2)

SVM 23.54 (1.2) 24.09 (0.9) 26.78 (1.8)

Derisi

KNN 25.85 (1.1) 24.38 (0.6) 25.69 (1.2)

24.53 (0.3) 25.44 (0.9)

C4.5 22.49 (4.7) 24.51 (0.8) 22.43 (1.3)

Ripper 25.64 (0.4) 28.57 (0.5) 27.88 (1.7)

BayesNet 28.98 (1.8) 24.47 (2.3) 24.14 (0.8)

SVM 24.90 (0.5) 24.94 (1.2) 25.74 (1.3)

Eisen

KNN 32.37 (2.1) 29.68 (1.1) 30.28 (2.8)

26.56 (1.0) 27.70 (0.4)

C4.5 27.80 (0.8) 27.88 (1.0) 24.54 (2.7)

Ripper 31.63 (2.4) 29.89 (1.5) 30.26 (2.0)

BayesNet 35.31 (3.0) 29.87 (2.0) 30.29 (2.6)

SVM 34.36 (2.3) 36.78 (1.4) 33.16 (3.5)

Gasch1

KNN 32.32 (2.4) 30.54 (0.6) 29.91 (1.7)

25.74 (0.7) 27.10 (0.9)

C4.5 30.53 (1.5) 28.51 (1.1) 25.48 (1.9)

Ripper 31.97 (2.6) 30.34 (1.6) 28.95 (2.2)

BayesNet 33.38 (1.7) 29.90 (1.1) 25.61 (0.8)

SVM 38.00 (2.4) 38.86 (2.1) 34.88 (2.6)

Gasch2

KNN 29.52 (1.8) 27.35 (1.4) 28.87 (2.3)

25.11 (0.8) 26.02 (0.3)

C4.5 26.59 (0.9) 26.54 (1.2) 23.53 (1.0)

Ripper 28.91 (2.5) 30.12 (1.8) 28.21 (1.6)

BayesNet 29.46 (1.3) 26.63 (0.9) 26.39 (1.0)

SVM 30.48 (1.2) 32.16 (0.9) 28.37 (0.5)

Phenotype

KNN 23.05 (3.5) 25.26 (1.2) 26.04 (1.7)

17.70 (0.9) 19.81 (2.0)

C4.5 22.06 (2.5) 25.79 (1.4) 26.39 (1.0)

Ripper 24.52 (1.4) 30.99 (0.7) 26.98 (0.9)

BayesNet 27.42 (1.7) 24.52 (1.9) 21.86 (1.1)

SVM 26.37 (2.3) 27.33 (1.4) 27.29 (1.7)

Sequence

KNN 27.51 (1.9) 26.31 (0.9) 25.90 (1.0)

26.31 (0.8) 27.22 (1.0)

C4.5 29.11 (0.6) 28.62 (2.2) 25.47 (1.8)

Ripper 30.91 (1.8) 28.52 (0.6) 28.07 (1.1)

BayesNet 36.53 (1.9) 31.30 (1.2) 29.43 (2.3)

SVM 29.70 (3.2) 33.77 (1.9) 32.72 (0.7)

SPO

KNN 24.66 (0.9) 23.73 (0.4) 25.25 (1.0)

24.39 (0.4) 25.67 (0.7)

C4.5 25.43 (3.8) 25.06 (0.8) 21.17 (0.7)

Ripper 26.49 (2.3) 29.92 (1.2) 28.95 (1.1)

BayesNet 27.44 (0.6) 25.72 (0.9) 23.87 (0.9)

SVM 26.86 (1.1) 26.75 (1.8) 26.19 (1.8)
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Tabela 6.17: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica Ponderada no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 14.25 (1.3) 13.36 (2.5) 13.24 (2.8)

08.08 (1.4) 08.45 (1.3)

C4.5 12.68 (1.8) 10.54 (2.3) 11.70 (1.9)

Ripper 16.08 (3.5) 19.28 (3.7) 15.24 (3.1)

BayesNet 16.97 (3.0) 19.05 (4.2) 14.56 (3.8)

SVM 10.04 (0.4) 20.79 (3.5) 22.31 (1.3)

CellCycle

KNN 12.22 (1.9) 11.51 (1.2) 13.32 (2.0)

06.87 (0.6) 07.06 (1.0)

C4.5 09.38 (1.8) 08.13 (1.7) 10.65 (1.2)

Ripper 12.40 (2.1) 18.83 (2.2) 13.03 (1.3)

BayesNet 16.57 (1.6) 16.02 (4.0) 16.35 (2.6)

SVM 17.05 (2.6) 19.89 (4.6) 17.30 (1.8)

Church

KNN 07.88 (1.2) 06.95 (0.9) 10.53 (1.3)

09.73 (2.3) 07.93 (0.5)

C4.5 07.04 (1.3) 06.90 (0.2) 09.50 (1.3)

Ripper 10.53 (1.8) 20.02 (1.0) 19.87 (3.1)

BayesNet 12.46 (2.1) 08.51 (1.3) 09.56 (1.6)

SVM 07.56 (0.8) 07.97 (1.1) 10.44 (1.0)

Derisi

KNN 08.79 (1.9) 08.70 (1.7) 10.08 (0.9)

06.47 (0.2) 08.40 (1.4)

C4.5 10.24 (2.4) 08.05 (1.6) 09.14 (1.1)

Ripper 12.43 (2.0) 20.58 (2.6) 17.52 (2.3)

BayesNet 13.08 (3.4) 13.83 (3.5) 12.56 (4.8)

SVM 08.02 (0.3) 09.10 (1.2) 09.40 (1.3)

Eisen

KNN 14.95 (3.6) 15.30 (2.9) 16.16 (3.6)

08.31 (1.8) 08.37 (1.1)

C4.5 11.90 (1.4) 09.38 (1.4) 11.23 (2.0)

Ripper 15.36 (2.6) 16.49 (3.4) 17.24 (1.9)

BayesNet 19.42 (2.7) 16.52 (2.7) 17.96 (3.7)

SVM 18.47 (4.1) 24.36 (4.6) 19.34 (3.4)

Gasch1

KNN 19.87 (3.6) 17.35 (1.4) 15.86 (3.8)

08.32 (1.2) 07.68 (0.6)

C4.5 13.75 (3.3) 11.60 (2.4) 12.39 (2.0)

Ripper 18.11 (3.1) 19.56 (3.8) 14.45 (0.4)

BayesNet 15.86 (1.7) 16.49 (2.4) 13.23 (3.6)

SVM 24.47 (3.6) 24.19 (4.9) 23.74 (3.6)

Gasch2

KNN 12.11 (1.6) 11.28 (2.5) 13.38 (1.9)

06.70 (0.4) 07.09 (0.6)

C4.5 08.98 (2.0) 08.45 (1.1) 10.29 (0.6)

Ripper 12.66 (1.9) 18.90 (2.3) 13.85 (2.1)

BayesNet 11.33 (1.3) 12.84 (0.7) 11.60 (0.8)

SVM 14.31 (2.0) 14.72 (2.0) 11.63 (1.3)

Phenotype

KNN 07.43 (2.3) 10.40 (2.6) 13.50 (3.3)

10.50 (0.9) 08.29 (1.0)

C4.5 06.24 (1.4) 10.56 (3.0) 11.85 (2.2)

Ripper 07.23 (0.5) 21.31 (1.3) 23.27 (1.5)

BayesNet 11.40 (3.4) 11.50 (1.9) 12.58 (6.5)

SVM 08.95 (1.8) 12.39 (1.2) 11.26 (1.6)

Sequence

KNN 09.22 (1.9) 09.19 (0.8) 09.98 (1.3)

07.11 (1.1) 07.93 (1.1)

C4.5 10.94 (1.9) 10.44 (3.4) 11.94 (1.5)

Ripper 13.24 (1.4) 15.48 (1.1) 12.60 (1.3)

BayesNet 16.28 (3.1) 13.01 (1.8) 14.19 (3.3)

SVM 12.96 (2.2) 21.81 (1.5) 25.20 (1.7)

SPO

KNN 06.46 (0.2) 06.90 (0.6) 08.63 (0.8)

07.07 (1.6) 06.36 (0.2)

C4.5 08.03 (1.8) 07.12 (0.6) 08.38 (0.5)

Ripper 10.48 (2.0) 19.33 (2.2) 14.76 (3.9)

BayesNet 10.44 (1.5) 10.74 (1.4) 13.56 (2.6)

SVM 09.67 (2.4) 08.30 (1.3) 09.76 (2.1)
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6.3.3 Resultados no Terceiro Ńıvel das Hierarquias

No terceiro ńıvel das hierarquias, os melhores resultados, considerando a medida H-

Loss (Tabela 6.18), foram obtidos pela técnica HMC-LP utilizando o algoritmo Ripper.

Porém, não foram detectadas diferenças estatisticamente significantes entre essa técnica

e a técnica HMC-BR, com exceção da diferença entre os algoritmos Ripper e BayesNet.

Como já citado anteriormente, o maior número de erros das técnicas HMC-CT, C4.5H e

Clus-HMC deve-se ao maior número de predições realizadas.

A avaliação utilizando a medida F1 hierárquica (Tabela 6.19) apresentou os melho-

res resultados para a técnica HMC-BR com o algoritmo BayesNet. As diferenças entre

o desempenho desse algoritmo e os desempenhos dos algoritmos das técnicas HMC-LP

mostraram-se estatisticamente significantes apenas na comparação com os algoritmos C4.5

e Ripper. Na comparação com os algoritmos utilizados na técnica HMC-CT, os resultados

mostraram-se estatisticamente significantes na maioria dos casos. Também foi detectada

diferença estatisticamente significante na comparação com as técnicas C4.5H e Clus-HMC.

Assim como no ńıvel anterior, quando são consideradas as distâncias entre as classes,

utilizando as medidas micro F1 hierárquicas não ponderada e ponderada (Tabelas 6.20

e 6.22), a técnica HMC-LP apresentou resultados melhores que a técnica HMC-BR. Na

medida micro F1 hierárquica, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-

LP utilizando os algoritmos C4.5 e SVM. Entre esses dois algoritmos, não foi detectada

diferença estatisticamente significante. Foram detectadas diferenças estatisticamente sig-

nificantes entre os resultados desses algoritmos e os resultados da maioria dos algoritmos

da técnica HMC-CT, e também nos resultados da técnica C4.5H.

Na medida micro F1 hierárquica ponderada, a técnica HMC-LP, utilizando o algo-

ritmo SVM, obteve o melhor desempenho. Foram detectadas diferenças estatisticamente

significantes entre os resultados desse algoritmo e os resultados de todos os algoritmos da

técnica HMC-CT. A diferença entre os resultados da técnica HMC-LP também mostrou-

se estatisticamente significante na comparação com os resultados das técnicas C4.5H e

Clus-HMC.

Considerando as medidas macro F1 hierárquicas não ponderada e ponderada (Tabelas

6.21 e 6.23), alguns dos melhores resultados também foram obtidos pela técnica HMC-

CT. Na medida macro F1 hierárquica não ponderada, os testes estat́ısticos sugerem um

melhor desempenho da técnica HMC-CT utilizando o algoritmo SVM. Na medida macro

F1 hierárquica ponderada, os melhores desempenhos foram obtidos pela técnica HMC-LP

utilizando os algoritmos Ripper e SVM. As diferenças de desempenho entre esses dois

algoritmos e alguns algoritmos das técnicas HMC-BR e HMC-LP mostraram-se estatisti-

camente significantes. A comparação com os resultados das técnicas C4.5H e Clus-HMC

também apresentou diferença estatisticamente significante.
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Tabela 6.18: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 0.31 (0.04) 0.28 (0.02) 1.44 (0.09)

0.74 (0.04) 0.50 (0.07)

C4.5 0.55 (0.07) 0.40 (0.02) 4.22 (0.40)

Ripper 0.35 (0.07) 0.18 (0.05) 3.66 (0.40)

BayesNet 0.78 (0.07) 0.33 (0.04) 1.35 (0.20)

SVM 0.12 (0.01) 0.13 (0.02) 1.26 (0.20)

CellCycle

KNN 0.28 (0.04) 0.25 (0.04) 1.36 (0.10)

0.79 (0.1) 0.46 (0.03)

C4.5 0.46 (0.05) 0.33 (0.13) 4.60 (0.40)

Ripper 0.30 (0.02) 0.13 (0.03) 2.99 (0.20)

BayesNet 0.38 (0.03) 0.19 (0.04) 1.56 (0.20)

SVM 0.37 (0.05) 0.29 (0.02) 1.57 (0.10)

Church

KNN 0.30 (0.03) 0.22 (0.05) 1.41 (0.20)

7.95 (0.7) 5.38 (1.05)

C4.5 0.29 (0.05) 0.21 (0.06) 2.06 (0.20)

Ripper 0.23 (0.10) 0.10 (0.006) 1.45 (0.20)

BayesNet 0.76 (0.07) 0.18 (0.04) 1.36 (0.40)

SVM 0.29 (0.10) 0.19 (0.03) 1.63 (0.20)

Derisi

KNN 0.24 (0.03) 0.21 (0.03) 1.27 (0.07)

0.74 (0.05) 0.52 (0.09)

C4.5 0.12 (0.05) 0.30 (0.07) 3.88 (0.20)

Ripper 0.21 (0.06) 0.11 (0.02) 2.08 (0.10)

BayesNet 0.79 (0.07) 0.15 (0.04) 1.43 (0.30)

SVM 0.32 (0.04) 0.25 (0.04) 1.60 (0.09)

Eisen

KNN 0.33 (0.05) 0.28 (0.04) 1.45 (0.03)

0.74 (0.1) 0.47 (0.07)

C4.5 0.46 (0.09) 0.35 (0.07) 4.15 (0.30)

Ripper 0.37 (0.03) 0.14 (0.04) 3.50 (0.20)

BayesNet 0.56 (0.06) 0.22 (0.06) 1.61 (0.30)

SVM 0.36 (0.05) 0.30 (0.03) 1.62 (0.10)

Gasch1

KNN 0.35 (0.02) 0.27 (0.04) 1.58 (0.04)

0.89 (0.07) 0.44 (0.04)

C4.5 0.52 (0.06) 0.36 (0.05) 4.48 (0.50)

Ripper 0.39 (0.06) 0.14 (0.02) 3.61 (0.40)

BayesNet 1.06 (0.10) 0.26 (0.04) 1.42 (0.20)

SVM 0.34 (0.04) 0.25 (0.03) 1.39 (0.09)

Gasch2

KNN 0.29 (0.02) 0.23 (0.02) 1.33 (0.09)

0.77 (0.1) 0.52 (0.04)

C4.5 0.41 (0.10) 0.33 (0.09) 4.32 (0.60)

Ripper 0.31 (0.06) 0.13 (0.01) 2.86 (0.30)

BayesNet 0.67 (0.06) 0.21 (0.04) 1.67 (0.10)

SVM 0.40 (0.04) 0.29 (0.03) 1.49 (0.07)

Phenotype

KNN 0.08 (0.03) 0.19 (0.04) 1.31 (0.30)

8.35 (0.5) 2.94 (2.4)

C4.5 0.10 (0.02) 0.23 (0.10) 1.92 (0.50)

Ripper 0.10 (0.03) 0.10 (0.03) 2.34 (0.20)

BayesNet 0.31 (0.03) 0.21 (0.04) 1.11 (0.30)

SVM 0.16 (0.06) 0.19 (0.07) 1.81 (0.50)

Sequence

KNN 0.37 (0.09) 0.30 (0.03) 1.79 (0.20)

0.64 (0.07) 0.47 (0.07)

C4.5 0.46 (0.07) 0.37 (0.03) 4.69 (0.30)

Ripper 0.34 (0.06) 0.14 (0.02) 3.89 (0.50)

BayesNet 0.62 (0.10) 0.30 (0.05) 1.44 (0.30)

SVM 0.16 (0.04) 0.17 (0.02) 1.28 (0.10)

SPO

KNN 0.21 (0.02) 0.19 (0.03) 1.27 (0.08)

0.80 (0.09) 0.51 (0.03)

C4.5 0.34 (0.10) 0.32 (0.05) 4.01 (0.30)

Ripper 0.26 (0.04) 0.16 (0.04) 2.36 (0.20)

BayesNet 0.61 (0.09) 0.22 (0.05) 1.09 (0.10)

SVM 0.34 (0.05) 0.29 (0.06) 1.42 (0.08)
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Tabela 6.19: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 34.50 (1.2) 33.15 (1.2) 29.92 (0.8)

26.90 (1.1) 28.99 (1.5)

C4.5 32.07 (1.0) 30.21 (1.7) 25.02 (1.0)

Ripper 35.31 (1.3) 24.69 (1.3) 27.86 (1.1)

BayesNet 39.92 (1.6) 36.76 (1.4) 31.38 (1.5)

SVM 26.26 (1.1) 24.77 (1.3) 28.89 (0.7)

CellCycle

KNN 35.19 (2.0) 32.55 (1.9) 30.18 (1.2)

25.32 (0.9) 25.30 (0.5)

C4.5 28.97 (1.3) 27.01 (0.5) 22.94 (0.8)

Ripper 31.67 (0.2) 22.22 (1.2) 26.90 (1.2)

BayesNet 35.96 (1.3) 31.07 (1.1) 30.93 (0.7)

SVM 35.94 (1.6) 35.94 (2.7) 33.06 (0.6)

Church

KNN 26.28 (1.8) 24.26 (0.7) 25.49 (0.9)

16.38 (0.8) 18.81 (1.5)

C4.5 26.68 (1.6) 24.98 (0.6) 23.99 (1.3)

Ripper 27.35 (0.6) 16.22 (0.4) 26.19 (1.2)

BayesNet 35.85 (1.1) 25.31 (1.4) 26.21 (1.7)

SVM 25.94 (1.8) 25.23 (0.2) 26.28 (1.7)

Derisi

KNN 28.16 (1.2) 25.84 (0.8) 24.59 (0.4)

23.43 (0.5) 24.37 (2.2)

C4.5 22.71 (4.4) 25.17 (0.9) 22.58 (0.6)

Ripper 27.46 (1.6) 17.75 (0.5) 26.29 (0.6)

BayesNet 34.33 (0.5) 26.16 (3.1) 25.55 (1.5)

SVM 27.34 (0.9) 25.61 (1.2) 25.99 (1.0)

Eisen

KNN 37.65 (1.3) 33.97 (1.5) 31.68 (1.7)

26.39 (1.6) 27.51 (2.1)

C4.5 30.10 (1.3) 29.25 (1.6) 23.97 (1.6)

Ripper 34.54 (1.9) 26.60 (2.8) 27.72 (1.3)

BayesNet 40.09 (1.8) 32.00 (2.0) 32.62 (1.6)

SVM 38.39 (2.1) 38.53 (1.3) 33.78 (2.1)

Gasch1

KNN 37.48 (1.7) 34.53 (0.9) 32.00 (0.8)

26.63 (0.7) 26.99 (0.9)

C4.5 32.28 (1.5) 28.98 (0.7) 25.07 (0.3)

Ripper 33.64 (0.9) 22.13 (0.8) 27.72 (2.0)

BayesNet 38.51 (1.1) 32.28 (1.4) 28.61 (1.1)

SVM 40.44 (1.4) 38.67 (2.1) 36.12 (1.6)

Gasch2

KNN 33.55 (1.0) 30.49 (1.1) 29.08 (1.5)

24.55 (0.7) 26.17 (1.3)

C4.5 29.47 (1.4) 27.50 (1.1) 23.43 (0.8)

Ripper 31.05 (2.6) 20.46 (1.5) 27.10 (0.4)

BayesNet 35.92 (0.7) 27.90 (1.3) 29.54 (0.8)

SVM 33.63 (0.6) 33.70 (1.4) 29.44 (0.9)

Phenotype

KNN 21.01 (2.1) 22.28 (1.2) 23.54 (1.4)

15.95 (0.3) 19.93 (2.5)

C4.5 22.24 (2.3) 23.49 (2.2) 24.55 (1.1)

Ripper 23.48 (2.5) 17.30 (0.9) 23.79 (1.1)

BayesNet 24.45 (0.6) 23.63 (1.4) 20.37 (0.9)

SVM 25.74 (2.1) 22.89 (1.6) 24.70 (1.1)

Sequence

KNN 33.51 (1.7) 30.36 (1.1) 27.03 (0.8)

26.34 (1.1) 26.88 (1.2)

C4.5 30.85 (0.4) 29.08 (1.3) 23.83 (0.6)

Ripper 32.35 (0.8) 21.15 (0.3) 26.10 (1.2)

BayesNet 38.51 (1.3) 30.55 (1.1) 29.14 (0.8)

SVM 28.14 (2.5) 29.08 (1.6) 31.81 (0.3)

SPO

KNN 26.68 (1.3) 24.84 (0.4) 24.78 (0.9)

23.46 (1.4) 24.9 (1.4)

C4.5 28.11 (4.6) 26.21 (1.7) 22.07 (0.7)

Ripper 28.78 (1.3) 20.93 (1.2) 27.52 (0.4)

BayesNet 33.68 (0.8) 28.74 (1.5) 26.62 (1.1)

SVM 28.01 (1.1) 27.93 (1.2) 25.90 (0.5)
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Tabela 6.20: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 22.84 (0.4) 24.71 (1.0) 17.78 (0.5)

21.30 (0.6) 24.13 (0.5)

C4.5 23.29 (0.5) 26.78 (0.4) 11.27 (0.6)

Ripper 23.51 (0.9) 19.06 (1.6) 12.98 (1.0)

BayesNet 24.79 (1.2) 26.76 (0.8) 18.03 (0.5)

SVM 19.32 (0.9) 17.96 (0.4) 14.97 (0.4)

CellCycle

KNN 23.33 (0.5) 24.86 (0.6) 18.16 (0.6)

19.81 (0.8) 23.06 (0.3)

C4.5 23.29 (0.5) 26.45 (1.0) 10.51 (0.3)

Ripper 21.21 (0.3) 17.41 (0.8) 13.57 (0.7)

BayesNet 23.19 (1.1) 22.07 (0.9) 16.42 (0.5)

SVM 25.31 (0.7) 27.51 (0.5) 19.12 (0.5)

Church

KNN 18.42 (0.9) 20.97 (0.6) 16.22 (0.5)

07.24 (0.6) 09.13 (1.4)

C4.5 17.56 (0.7) 22.55 (0.9) 13.70 (0.4)

Ripper 17.80 (1.0) 13.17 (0.3) 13.99 (1.1)

BayesNet 19.92 (0.6) 17.69 (0.6) 13.41 (0.9)

SVM 17.61 (0.4) 21.17 (0.8) 15.97 (0.7)

Derisi

KNN 21.20 (0.7) 23.54 (0.7) 16.60 (0.4)

19.21 (0.5) 22.30 (0.8)

C4.5 16.40 (4.0) 25.01 (0.6) 10.71 (0.4)

Ripper 19.11 (0.6) 14.46 (0.3) 13.82 (0.1)

BayesNet 20.41 (0.4) 17.83 (1.1) 13.63 (0.6)

SVM 21.54 (0.7) 24.74 (0.3) 16.60 (0.5)

Eisen

KNN 23.44 (0.93) 25.06 (0.6) 17.70 (0.7)

20.53 (0.9) 23.64 (0.5)

C4.5 23.63 (0.75) 26.33 (0.5) 10.95 (0.8)

Ripper 21.88 (0.82) 19.87 (1.3) 12.95 (0.5)

BayesNet 23.81 (0.72) 23.14 (0.9) 16.81 (0.7)

SVM 25.00 (0.66) 27.39 (0.6) 18.64 (0.4)

Gasch1

KNN 24.27 (1.1) 25.55 (0.8) 18.01 (0.8)

19.39 (0.7) 23.54 (0.7)

C4.5 24.57 (0.6) 27.37 (0.8) 11.11 (0.3)

Ripper 22.14 (0.9) 17.24 (0.4) 13.14 (1.4)

BayesNet 21.67 (0.6) 23.73 (0.4) 15.09 (0.5)

SVM 25.50 (0.8) 27.02 (0.8) 19.98 (0.8)

Gasch2

KNN 23.31 (0.8) 24.24 (0.5) 17.93 (0.9)

19.66 (0.8) 22.48 (0.3)

C4.5 20.63 (1.5) 26.24 (0.8) 10.72 (0.4)

Ripper 20.14 (1.3) 16.07 (0.7) 13.38 (0.2)

BayesNet 21.49 (0.3) 19.63 (0.6) 15.70 (0.4)

SVM 25.43 (0.6) 27.63 (0.4) 17.94 (0.2)

Phenotype

KNN 16.21 (1.9) 18.96 (1.1) 15.00 (0.9)

07.01 (0.2) 12.31 (3.1)

C4.5 15.85 (1.9) 19.91 (0.9) 14.24 (0.7)

Ripper 17.46 (1.7) 14.25 (0.4) 11.53 (0.5)

BayesNet 20.64 (1.2) 18.61 (1.0) 13.91 (1.0)

SVM 18.98 (1.8) 20.26 (1.1) 15.37 (1.1)

Sequence

KNN 21.15 (1.1) 22.52 (0.7) 14.59 (0.5)

21.70 (0.6) 23.35 (0.9)

C4.5 23.56 (0.9) 26.16 (1.0) 10.56 (0.4)

Ripper 21.60 (1.3) 16.96 (0.5) 12.15 (0.5)

BayesNet 24.77 (0.3) 25.66 (1.4) 16.25 (0.4)

SVM 19.57 (1.8) 19.22 (0.9) 16.56 (0.4)

SPO

KNN 20.30 (0.6) 22.63 (0.8) 16.43 (0.4)

18.90 (0.3) 22.21 (0.6)

C4.5 20.42 (3.8) 25.62 (0.7) 10.26 (0.4)

Ripper 18.83 (1.4) 15.86 (0.7) 14.33 (0.6)

BayesNet 20.54 (0.7) 20.54 (0.5) 14.88 (0.6)

SVM 23.85 (0.8) 25.77 (0.7) 17.09 (0.5)
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Tabela 6.21: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 03.34 (0.7) 03.18 (1.3) 02.37 (0.10)

01.90 (0.07) 02.03 (0.03)

C4.5 02.42 (0.4) 02.31 (0.5) 02.37 (0.04)

Ripper 03.34 (0.7) 02.08 (0.1) 02.47 (0.04)

BayesNet 03.45 (0.7) 03.02 (0.4) 02.56 (0.30)

SVM 01.67 (0.1) 01.66 (0.07) 01.89 (0.07)

CellCycle

KNN 02.64 (0.5) 02.30 (0.5) 02.30 (0.10)

01.91 (0.2) 01.94 (0.3)

C4.5 02.29 (0.6) 02.12 (0.4) 02.30 (0.05)

Ripper 02.40 (0.4) 01.88 (0.1) 02.59 (0.30)

BayesNet 02.38 (0.2) 02.13 (0.08) 02.36 (0.06)

SVM 03.26 (0.8) 03.04 (1.1) 02.90 (0.60)

Church

KNN 01.74 (0.1) 01.71 (0.08) 02.03 (0.08)

01.88 (0.06) 02.03 (0.4)

C4.5 01.69 (0.09) 01.96 (0.4) 02.06 (0.09)

Ripper 02.07 (0.2) 01.27 (0.1) 01.97 (0.30)

BayesNet 02.29 (0.2) 01.78 (0.02) 01.99 (0.10)

SVM 01.70 (0.06) 01.81 (0.08) 02.16 (0.10)

Derisi

KNN 01.96 (0.06) 01.95 (0.2) 02.10 (0.04)

01.75 (0.05) 01.80 (0.1)

C4.5 01.73 (0.3) 01.85 (0.1) 02.17 (0.06)

Ripper 01.92 (0.07) 01.50 (0.05) 02.28 (0.04)

BayesNet 02.24 (0.04) 01.88 (0.1) 02.09 (0.07)

SVM 01.95 (0.2) 01.85 (0.05) 02.16 (0.08)

Eisen

KNN 02.81 (0.3) 02.91 (0.5) 02.77 (0.30)

01.96 (0.1) 02.10 (0.06)

C4.5 02.52 (0.6) 02.25 (0.3) 02.35 (0.10)

Ripper 02.53 (0.5) 02.79 (0.2) 02.68 (0.20)

BayesNet 02.73 (0.4) 02.49 (0.3) 02.99 (0.40)

SVM 03.63 (0.8) 03.96 (1.1) 02.99 (0.40)

Gasch1

KNN 04.05 (1.3) 03.28 (0.3) 03.07 (0.90)

01.96 (0.2) 01.98 (0.01)

C4.5 02.81 (0.4) 02.46 (0.4) 02.37 (0.06)

Ripper 03.36 (0.8) 02.03 (0.3) 02.58 (0.30)

BayesNet 02.59 (0.1) 02.51 (0.1) 02.29 (0.05)

SVM 05.10 (1.0) 03.76 (1.2) 03.30 (0.60)

Gasch2

KNN 03.05 (1.2) 02.39 (0.4) 02.23 (0.10)

01.74 (0.06 01.79 (0.05)

C4.5 01.89 (0.1) 02.06 (0.2) 02.24 (0.02)

Ripper 02.12 (0.2) 01.76 (0.2) 02.28 (0.03)

BayesNet 02.28 (0.09) 01.93 (0.1) 02.23 (0.07)

SVM 02.67 (0.3) 03.19 (0.8) 02.63 (0.50)

Phenotype

KNN 01.61 (0.4) 01.55 (0.1) 02.07 (0.50)

02.06 (0.03) 01.99 (0.01)

C4.5 01.33 (0.1) 01.76 (0.2) 02.13 (0.01)

Ripper 01.56 (0.2) 01.33 (0.3) 01.96 (0.06)

BayesNet 01.98 (0.1) 01.93 (0.08) 02.05 (0.10)

SVM 01.86 (0.5) 01.66 (0.1) 02.12 (0.10)

Sequence

KNN 02.23 (0.3) 01.99 (0.09) 02.31 (0.40)

01.81 (0.08) 02.03 (0.4)

C4.5 02.03 (0.06) 01.98 (0.1) 02.29 (0.06)

Ripper 02.11 (0.4) 01.70 (0.08) 02.27 (0.10)

BayesNet 02.41 (0.04) 02.16 (0.08) 02.20 (0.09)

SVM 04.40 (1.0) 02.42 (0.3) 03.18 (0.60)

SPO

KNN 01.75 (0.06) 01.68 (0.05) 01.97 (0.07)

01.67 (0.05) 01.70 (0.06)

C4.5 01.98 (0.5) 01.82 (0.06) 02.14 (0.05)

Ripper 01.96 (0.3) 01.79 (0.1) 02.32 (0.10)

BayesNet 02.13 (0.09) 02.06 (0.2) 02.05 (0.10)

SVM 01.85 (0.08) 01.88 (0.01) 02.06 (0.07)
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Tabela 6.22: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica Ponderada no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 21.76 (1.6) 20.72 (1.2) 16.37 (0.5)

18.18 (0.6) 19.59 (0.3)

C4.5 21.05 (1.1) 20.39 (0.7) 11.73 (0.9)

Ripper 24.61 (1.1) 22.73 (0.9) 13.98 (0.9)

BayesNet 25.54 (2.0) 26.22 (2.2) 17.86 (1.8)

SVM 23.68 (1.4) 23.97 (1.4) 20.37 (1.2)

CellCycle

KNN 23.45 (2.5) 21.78 (1.5) 16.99 (0.6)

17.20 (0.6) 18.45 (0.2)

C4.5 19.44 (0.8) 19.00 (0.6) 10.79 (0.7)

Ripper 21.48 (1.0) 22.27 (1.0) 14.00 (1.2)

BayesNet 24.93 (2.1) 22.41 (1.4) 16.85 (0.4)

SVM 24.46 (1.8) 25.22 (2.8) 18.80 (1.3)

Church

KNN 16.49 (0.9) 16.66 (0.4) 15.55 (0.7)

07.29 (0.5) 09.19 (1.3)

C4.5 16.44 (0.7) 17.25 (0.2) 13.52 (0.8)

Ripper 18.10 (1.4) 21.86 (0.9) 17.73 (1.6)

BayesNet 21.46 (1.0) 16.92 (1.2) 14.11 (0.6)

SVM 16.79 (1.0) 17.32 (0.5) 15.10 (0.8)

Derisi

KNN 18.42 (0.8) 17.76 (0.6) 14.61 (0.7)

16.82 (0.3) 18.20 (0.5)

C4.5 16.03 (3.5) 18.05 (0.5) 10.55 (0.7)

Ripper 18.10 (0.4) 21.45 (0.6) 15.20 (0.5)

BayesNet 19.60 (1.2) 17.42 (1.8) 13.62 (0.5)

SVM 17.99 (0.5) 18.22 (0.7) 14.56 (0.6)

Eisen

KNN 23.77 (2.1) 22.03 (1.9) 17.20 (1.2)

18.20 (1.0) 19.64 (0.6)

C4.5 20.04 (0.6) 19.91 (0.7) 11.30 (1.1)

Ripper 24.48 (2.1) 21.91 (1.8) 14.84 (1.0)

BayesNet 26.13 (3.0) 21.73 (1.7) 17.75 (1.6)

SVM 26.12 (1.8) 27.47 (1.7) 18.94 (1.8)

Gasch1

KNN 23.58 (1.5) 22.33 (0.3) 17.16 (1.1)

17.03 (0.5) 19.21 (1.0)

C4.5 21.33 (0.7) 20.16 (0.9) 11.54 (0.8)

Ripper 23.34 (2.2) 22.54 (1.6) 13.83 (1.3)

BayesNet 22.29 (1.6) 21.35 (0.4) 15.46 (0.7)

SVM 29.89 (2.1) 29.48 (1.9) 21.03 (1.7)

Gasch2

KNN 21.80 (2.0) 19.99 (0.2) 16.47 (1.2)

17.03 (0.6) 18.40 (0.3)

C4.5 18.90 (0.3) 19.09 (0.7) 10.68 (0.6)

Ripper 21.25 (2.3) 22.93 (1.5) 14.34 (0.8)

BayesNet 20.60 (1.1) 19.46 (0.7) 14.95 (0.5)

SVM 22.13 (0.4) 23.10 (0.8) 16.19 (0.4)

Phenotype

KNN 16.99 (2.6) 18.90 (1.1) 16.00 (2.0)

07.94 (0.5) 12.15 (2.7)

C4.5 16.19 (2.1) 18.92 (0.8) 14.39 (0.6)

Ripper 17.61 (0.9) 24.49 (0.6) 16.31 (0.8)

BayesNet 19.08 (1.4) 17.58 (0.9) 13.28 (1.0)

SVM 19.49 (1.8) 19.92 (0.5) 15.16 (1.3)

Sequence

KNN 19.19 (1.3) 18.46 (0.5) 13.53 (0.3)

18.07 (0.5) 20.27 (0.8)

C4.5 20.71 (0.6) 20.79 (1.7) 11.61 (1.0)

Ripper 22.54 (1.8) 20.87 (0.7) 12.95 (0.4)

BayesNet 26.61 (2.5) 23.12 (1.1) 16.69 (0.9)

SVM 24.06 (3.0) 25.99 (1.3) 22.38 (0.7)

SPO

KNN 17.63 (0.4) 17.34 (0.4) 14.21 (0.4)

16.62 (0.3) 18.16 (0.3)

C4.5 18.54 (2.7) 18.30 (0.6) 09.80 (0.3)

Ripper 19.61 (1.9) 22.46 (1.2) 15.10 (0.7)

BayesNet 19.29 (0.2) 18.31 (0.8) 14.38 (0.6)

SVM 19.21 (0.6) 19.46 (0.7) 14.87 (0.7)
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Tabela 6.23: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica Ponderada no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 07.48 (1.2) 07.30 (1.6) 07.00 (1.7)

05.06 (1.8) 05.30 (1.3)

C4.5 06.95 (1.4) 06.94 (1.9) 04.08 (1.4)

Ripper 09.48 (1.4) 12.30 (2.2) 05.41 (0.8)

BayesNet 09.57 (2.0) 10.02 (2.7) 08.16 (3.0)

SVM 04.98 (0.9) 15.34 (2.4) 20.82 (3.6)

CellCycle

KNN 06.37 (1.6) 07.14 (1.6) 06.75 (1.5)

03.67 (0.8) 04.46 (0.9)

C4.5 05.85 (1.9) 04.85 (0.8) 03.49 (0.2)

Ripper 06.51 (1.0) 12.90 (2.1) 05.93 (1.1)

BayesNet 06.83 (1.6) 07.55 (1.5) 09.14 (2.2)

SVM 09.40 (1.2) 11.47 (1.5) 08.72 (1.7)

Church

KNN 03.58 (0.8) 03.71 (0.5) 05.51 (1.6)

03.75 (1.3) 03.54 (0.9)

C4.5 03.65 (0.9) 03.79 (0.7) 03.73 (0.8)

Ripper 04.38 (0.9) 17.68 (1.5) 12.55 (1.4)

BayesNet 04.52 (1.2) 04.86 (1.1) 09.09 (2.1)

SVM 04.94 (1.4) 05.34 (0.9) 04.26 (1.3)

Derisi

KNN 03.64 (1.1) 03.82 (1.2) 05.08 (0.8)

03.16 (1.3) 05.24 (0.7)

C4.5 04.19 (1.6) 04.89 (1.6) 02.60 (0.3)

Ripper 04.50 (0.9) 15.22 (2.3) 08.13 (1.1)

BayesNet 05.79 (0.9) 06.03 (2.0) 09.85 (2.4)

SVM 05.72 (1.7) 04.90 (1.3) 03.36 (1.4)

Eisen

KNN 06.86 (1.8) 08.35 (1.7) 08.14 (2.3)

04.87 (2.1) 05.59 (1.5)

C4.5 05.46 (0.6) 06.05 (1.7) 04.37 (1.3)

Ripper 09.44 (2.4) 11.07 (4.1) 07.19 (1.8)

BayesNet 09.29 (1.6) 08.35 (1.6) 11.49 (2.9)

SVM 10.61 (3.0) 13.95 (3.4) 08.05 (0.5)

Gasch1

KNN 09.89 (1.6) 08.81 (0.8) 09.08 (2.1)

03.89 (0.7) 04.71 (1.5)

C4.5 07.11 (1.5) 05.87 (1.0) 03.55 (0.9)

Ripper 09.31 (3.7) 13.41 (2.5) 05.59 (1.1)

BayesNet 08.14 (1.0) 06.84 (0.7) 11.35 (2.0)

SVM 13.41 (2.3) 16.55 (3.4) 15.96 (2.9)

Gasch2

KNN 06.87 (2.6) 07.14 (1.1) 07.25 (3.4)

03.65 (1.1) 04.94 (2.2)

C4.5 06.32 (2.0) 04.16 (0.3) 02.94 (0.6)

Ripper 07.40 (2.6) 15.94 (1.1) 08.62 (1.6)

BayesNet 06.82 (1.6) 06.37 (0.7) 07.54 (1.7)

SVM 07.69 (1.2) 09.73 (1.6) 06.53 (1.3)

Phenotype

KNN 03.06 (0.9) 07.27 (1.7) 08.43 (5.0)

03.44 (0.4) 03.85 (1.3)

C4.5 02.84 (0.4) 07.53 (1.1) 06.22 (2.5)

Ripper 03.13 (0.8) 18.47 (1.7) 21.51 (3.2)

BayesNet 04.26 (1.7) 03.86 (0.9) 03.66 (1.1)

SVM 05.00 (1.8) 08.49 (1.3) 04.60 (0.6)

Sequence

KNN 04.04 (0.8) 04.33 (1.6) 04.12 (0.9)

03.80 (1.3) 05.71 (0.5)

C4.5 05.25 (1.2) 06.95 (2.0) 04.07 (0.7)

Ripper 06.94 (1.5) 11.68 (1.4) 03.85 (0.7)

BayesNet 09.07 (1.5) 08.32 (0.9) 08.97 (2.0)

SVM 06.94 (1.5) 17.19 (1.9) 20.94 (2.0)

SPO

KNN 03.12 (1.1) 04.06 (1.4) 03.99 (1.1)

03.97 (2.2) 03.42 (1.2)

C4.5 04.95 (1.1) 03.70 (1.0) 02.66 (0.5)

Ripper 05.62 (0.9) 15.34 (2.5) 06.67 (1.5)

BayesNet 05.45 (0.7) 04.19 (1.1) 06.48 (1.3)

SVM 05.62 (0.9) 05.48 (1.2) 04.30 (0.8)
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6.3.4 Resultados no Quarto Ńıvel das Hierarquias

A menor quantidade de erros de predição no quarto ńıvel das hierarquias (Tabela 6.24)

foi cometida, assim como no terceiro ńıvel, pela técnica HMC-LP. Isso ocorreu porque

a medida H-Loss não considera erros cometidos nas classes filhas das classes preditas

erroneamente. Sendo assim, erros não são propagados para os ńıveis inferiores, o que faz

com que, no geral, o valor dessa medida diminua conforme o ńıvel da hierarquia se torna

mais profundo. O melhor desempenho na medida H-Loss foi obtido pela técnica HMC-LP

utilizando o algoritmo Ripper. Foram detectadas diferenças estatisticamente significantes

entre a maioria dos algoritmos da técnica HMC-CT e os algoritmos das outras técnicas

da abordagem Top-Down, bem como entre as técnicas C4.5H, Clus-HMC e os algoritmos

utilizados nas técnicas da abordagem Top-Down.

Considerando a medida F1 hierárquica (Tabela 6.25), os melhores resultados foram

obtidos pela técnica HMC-BR utilizando o algoritmo BayesNet. As diferenças entre a

técnica HMC-BR e as técnicas HMC-LP e HMC-CT mostraram-se estatisticamente sig-

nificantes na maioria dos algoritmos, bem como a diferença entre a técnica HMC-BR e as

técnicas C4.5H e Clus-HMC.

Conforme pode ser observado nas tabelas relativas às medidas micro F1 hierárquicas

não ponderada e ponderada (Tabelas 6.26 e 6.28), novamente os melhores desempenhos

foram obtidos pela técnica HMC-LP, o que sugere que a técnica apresenta um bom de-

sempenho quando avaliada por medidas baseadas em distância, pois a técnica apresentou

os melhores desempenhos no segundo, terceiro e quarto ńıveis da hierarquia. Na medida

micro F1 hierarquia, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-LP utilizando

o algoritmo C4.5, apresentando diferenças estatisticamente significantes na comparação

com a maioria dos outros algoritmos, com exceção dos algoritmos da técnica HMC-BR.

Na medida micro F1 hierarquia ponderada, a técnica HMC-LP, utilizando o algoritmo

SVM, obteve o melhor desempenho, apresentando resultados estatisticamente superiores

aos apresentados pela maioria do outros algoritmos, com exceção dos algoritmos da técnica

HMC-BR.

Nas medidas macro F1 hierárquicas não ponderada e ponderada (Tabelas 6.27 e 6.29),

novamente os algoritmos das técnicas HMC-LP e HMC-CT também apresentaram alguns

dos melhores resultados, devido às caracteŕısticas de avaliação dessas medidas, conforme

já mencionado. Na medida macro F1 hierárquica, o melhor desempenho foi obtido pela

técnica HMC-BR utilizando o algoritmo SVM. Porém, a diferença dos resultados não

mostrou-se estatisticamente significante na maioria dos casos. Na medida macro F1 hi-

erárquica ponderada, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-LP utili-

zando o algoritmo Ripper. A diferença entre os resultados dos algoritmos, no entanto,

mostrou-se estatisticamente significante em apenas alguns casos.
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Tabela 6.24: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 0.14 (0.02) 0.12 (0.02) 0.90 (0.09)

0.38 (0.05) 0.23 (0.03)

C4.5 0.21 (0.04) 0.13 (0.02) 2.85 (0.20)

Ripper 0.14 (0.02) 0.04 (0.01) 2.29 (0.20)

BayesNet 0.31 (0.03) 0.12 (0.02) 0.82 (0.04)

SVM 0.07 (0.02) 0.05 (0.009) 0.79 (0.20)

CellCycle

KNN 0.15 (0.03) 0.13 (0.03) 0.89 (0.10)

0.41 (0.01) 0.20 (0.01)

C4.5 0.15 (0.03) 0.11 (0.01) 3.12 (0.20)

Ripper 0.12 (0.02) 0.03 (0.01) 2.01 (0.20)

BayesNet 0.14 (0.03) 0.08 (0.01) 0.68 (0.05)

SVM 0.14 (0.03) 0.12 (0.02) 1.03 (0.08)

Church

KNN 0.10 (0.01) 0.08 (0.03) 0.90 (0.10)

5.82 (0.5) 3.85 (1.0)

C4.5 0.11 (0.03) 0.07 (0.02) 1.21 (0.10)

Ripper 0.09 (0.03) 0.007 (0.009) 1.09 (0.10)

BayesNet 0.32 (0.05) 0.08 (0.04) 0.70 (0.20)

SVM 0.12 (0.03) 0.06 (0.01) 0.99 (0.20)

Derisi

KNN 0.09 (0.01) 0.09 (0.02) 0.80 (0.09)

0.32 (0.03) 0.20 (0.04)

C4.5 0.05 (0.03) 0.11 (0.01) 2.61 (0.30)

Ripper 0.08 (0.02) 0.01 (0.005) 1.36 (0.20)

BayesNet 0.28 (0.06) 0.08 (0.02) 0.72 (0.10)

SVM 0.11 (0.01) 0.10 (0.02) 1.03 (0.07)

Eisen

KNN 0.18 (0.01) 0.11 (0.02) 1.10 (0.10)

0.40 (0.08) 0.20 (0.03)

C4.5 0.19 (0.05) 0.12 (0.03) 2.89 (0.40)

Ripper 0.16 (0.04) 0.05 (0.04) 2.18 (0.10)

BayesNet 0.28 (0.04) 0.08 (0.02) 1.16 (0.10)

SVM 0.17 (0.04) 0.13 (0.03) 1.14 (0.20)

Gasch1

KNN 0.16 (0.04) 0.10 (0.02) 1.10 (0.10)

0.50 (0.07) 0.20 (0.02)

C4.5 0.22 (0.04) 0.12 (0.03) 2.90 (0.30)

Ripper 0.13 (0.02) 0.03 (0.008) 2.37 (0.40)

BayesNet 0.36 (0.07) 0.09 (0.02) 0.74 (0.10)

SVM 0.15 (0.03) 0.11 (0.02) 0.93 (0.05)

Gasch2

KNN 0.14 (0.03) 0.09 (0.02) 0.97 (0.10)

0.37 (0.09) 0.23 (0.05)

C4.5 0.14 (0.04) 0.11 (0.02) 2.93 (0.50)

Ripper 0.13 (0.03) 0.03 (0.01) 1.59 (0.20)

BayesNet 0.20 (0.03) 0.08 (0.01) 0.81 (0.10)

SVM 0.15 (0.01) 0.12 (0.03) 0.96 (0.10)

Phenotype

KNN 0.02 (0.007) 0.04 (0.03) 0.74 (0.30)

4.82 (0.39) 1.56 (1.24)

C4.5 0.03 (0.02) 0.06 (0.05) 1.31 (0.50)

Ripper 0.04 (0.02) 0.001 (0.003) 1.35 (0.20)

BayesNet 0.03 (0.03) 0.05 (0.05) 0.50 (0.10)

SVM 0.06 (0.04) 0.08 (0.02) 1.09 (0.30)

Sequence

KNN 0.17 (0.02) 0.09 (0.02) 1.34 (0.20)

0.34 (0.06) 0.23 (0.01)

C4.5 0.20 (0.02) 0.12 (0.02) 3.09 (0.04)

Ripper 0.12 (0.02) 0.03 (0.02) 2.35 (0.20)

BayesNet 0.22 (0.03) 0.08 (0.02) 0.86 (0.10)

SVM 0.06 (0.02) 0.05 (0.01) 0.78 (0.07)

SPO

KNN 0.09 (0.02) 0.06 (0.004) 0.86 (0.10)

0.36 (0.1) 0.21 (0.05)

C4.5 0.13 (0.07) 0.10 (0.03) 2.68 (0.30)

Ripper 0.09 (0.01) 0.03 (0.01) 1.46 (0.20)

BayesNet 0.21 (0.03) 0.08 (0.01) 0.53 (0.10)

SVM 0.12 (0.01) 0.13 (0.02) 0.83 (0.09)
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Tabela 6.25: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 31.48 (1.2) 30.04 (1.2) 24.88 (0.7)

23.34 (1.1) 25.40 (1.6)

C4.5 28.91 (0.7) 26.95 (1.7) 19.92 (0.8)

Ripper 31.95 (1.5) 21.20 (1.2) 21.67 (1.0)

BayesNet 36.40 (1.3) 33.26 (1.4) 26.80 (1.5)

SVM 23.55 (1.0) 21.63 (1.2) 22.69 (1.3)

CellCycle

KNN 32.30 (2.2) 29.52 (1.5) 25.02 (1.3)

22.21 (0.8) 21.97 (0.6)

C4.5 25.78 (1.2) 23.98 (0.4) 17.94 (0.8)

Ripper 28.71 (0.4) 19.05 (1.1) 20.43 (1.1)

BayesNet 33.04 (1.3) 27.99 (1.0) 25.19 (0.6)

SVM 32.54 (1.6) 32.28 (2.5) 27.76 (0.7)

Church

KNN 23.72 (1.8) 21.28 (0.9) 20.99 (1.1)

13.46 (0.7) 15.65 (1.4)

C4.5 24.35 (1.9) 22.30 (1.0) 19.25 (1.2)

Ripper 24.72 (0.8) 13.17 (0.4) 19.70 (1.0)

BayesNet 32.67 (1.0) 22.11 (1.1) 21.63 (1.2)

SVM 23.57 (1.8) 22.61 (0.4) 21.38 (1.8)

Derisi

KNN 25.45 (1.2) 23.25 (1.1) 19.70 (0.3)

20.37 (0.5) 21.21 (2.0)

C4.5 20.47 (3.9) 22.37 (1.1) 17.47 (0.4)

Ripper 24.81 (1.7) 14.72 (0.4) 19.69 (0.6)

BayesNet 31.41 (0.3) 23.42 (3.5) 20.93 (1.7)

SVM 24.52 (0.8) 22.55 (1.2) 21.35 (0.7)

Eisen

KNN 34.93 (1.1) 31.04 (1.8) 26.22 (1.4)

23.49 (1.5) 24.35 (2.1)

C4.5 27.10 (1.2) 26.13 (1.4) 19.06 (1.5)

Ripper 31.54 (1.9) 23.58 (3.2) 21.56 (1.2)

BayesNet 36.93 (1.7) 29.08 (2.0) 26.24 (1.7)

SVM 35.63 (1.9) 35.26 (1.4) 28.50 (2.1)

Gasch1

KNN 34.32 (1.8) 31.33 (1.0) 26.79 (0.8)

23.21 (0.7) 23.46 (0.7)

C4.5 28.93 (1.5) 25.70 (0.5) 19.95 (0.2)

Ripper 30.60 (0.9) 18.64 (0.7) 21.30 (1.7)

BayesNet 35.01 (1.3) 28.91 (1.4) 24.25 (1.4)

SVM 37.26 (1.4) 35.03 (1.9) 30.10 (1.3)

Gasch2

KNN 30.56 (0.9) 27.55 (1.1) 23.79 (1.4)

21.12 (0.7) 22.99 (1.5)

C4.5 26.46 (1.3) 24.47 (1.1) 18.41 (0.8)

Ripper 28.17 (2.7) 17.10 (1.6) 20.88 (0.6)

BayesNet 32.69 (0.6) 25.13 (1.4) 24.48 (1.5)

SVM 30.36 (0.7) 30.17 (1.7) 24.39 (0.9)

Phenotype

KNN 18.60 (1.7) 19.21 (1.0) 18.86 (1.5)

12.90 (0.3) 16.73 (2.2)

C4.5 20.14 (2.2) 20.22 (2.1) 19.36 (0.9)

Ripper 21.18 (2.7) 14.19 (0.8) 17.86 (1.2)

BayesNet 21.62 (0.7) 20.33 (1.3) 16.91 (1.5)

SVM 23.26 (2.0) 19.77 (1.5) 19.79 (0.7)

Sequence

KNN 30.76 (1.5) 27.58 (1.0) 21.82 (0.5)

23.12 (1.2) 23.57 (1.3)

C4.5 27.74 (0.6) 26.15 (1.3) 18.65 (0.3)

Ripper 29.61 (0.8) 18.06 (0.3) 20.49 (1.4)

BayesNet 35.54 (1.1) 27.40 (0.9) 24.21 (0.9)

SVM 26.06 (2.3) 26.01 (1.5) 25.66 (0.5)

SPO

KNN 24.04 (1.4) 22.33 (0.4) 19.88 (0.7)

20.27 (1.3) 21.84 (1.3)

C4.5 25.25 (4.5) 23.37 (1.5) 17.48 (0.6)

Ripper 25.67 (1.2) 17.49 (1.0) 21.08 (0.5)

BayesNet 30.58 (0.9) 25.87 (1.5) 22.95 (1.1)

SVM 25.06 (1.0) 24.75 (1.3) 21.33 (0.4)
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Tabela 6.26: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 19.28 (0.3) 21.05 (0.7) 12.28 (0.4)

16.78 (0.4) 19.98 (0.6)

C4.5 19.84 (0.4) 23.33 (0.5) 07.24 (0.4)

Ripper 19.71 (0.6) 15.48 (1.4) 08.12 (0.7)

BayesNet 20.65 (0.8) 22.88 (0.9) 12.87 (0.4)

SVM 16.04 (0.7) 14.41 (0.3) 09.93 (0.6)

CellCycle

KNN 19.46 (0.4) 21.16 (0.7) 12.37 (0.5)

15.39 (0.6) 19.07 (0.4)

C4.5 19.69 (0.5) 23.12 (1.0) 06.64 (0.3)

Ripper 17.70 (0.2) 14.07 (0.7) 08.31 (0.5)

BayesNet 19.29 (0.9) 18.24 (0.8) 11.15 (0.4)

SVM 21.49 (0.7) 23.63 (0.4) 13.49 (0.5)

Church

KNN 15.21 (0.7) 17.75 (0.7) 11.11 (0.5)

04.76 (0.4) 06.18 (1.1)

C4.5 14.46 (0.7) 18.80 (0.9) 09.03 (0.3)

Ripper 14.48 (0.7) 10.36 (0.2) 08.77 (0.9)

BayesNet 16.22 (0.5) 14.10 (0.4) 09.23 (0.7)

SVM 14.42 (0.3) 17.40 (0.7) 10.81 (0.6)

Derisi

KNN 17.89 (0.6) 20.06 (0.7) 11.00 (0.3)

15.05 (0.4) 18.50 (0.8)

C4.5 13.54 (3.5) 21.92 (0.6) 06.80 (0.3)

Ripper 15.79 (0.6) 11.49 (0.3) 08.54 (0.3)

BayesNet 16.66 (0.3) 14.35 (0.9) 09.29 (0.5)

SVM 18.36 (0.6) 21.56 (0.2) 11.28 (0.4)

Eisen

KNN 18.95 (0.7) 21.12 (0.5) 11.80 (0.5)

15.93 (0.7) 19.39 (0.5)

C4.5 19.87 (0.6) 22.74 (0.3) 06.94 (0.5)

Ripper 18.14 (0.9) 16.35 (1.2) 08.09 (0.3)

BayesNet 19.48 (0.5) 19.19 (0.9) 11.07 (0.5)

SVM 20.98 (0.5) 23.54 (0.3) 12.95 (0.3)

Gasch1

KNN 20.58 (1.1) 21.92 (0.6) 12.44 (0.6)

14.77 (0.8) 19.55 (0.6)

C4.5 20.78 (0.5) 23.77 (0.9) 07.19 (0.2)

Ripper 18.51 (0.8) 13.89 (0.4) 08.16 (0.9)

BayesNet 17.73 (0.7) 19.69 (0.4) 10.81 (0.5)

SVM 21.61 (0.7) 22.59 (0.8) 14.11 (0.6)

Gasch2

KNN 19.82 (0.8) 20.67 (0.4) 12.12 (0.9)

15.19 (0.9) 18.64 (0.4)

C4.5 17.20 (1.2) 23.06 (0.7) 06.86 (0.3)

Ripper 16.82 (1.0) 12.94 (0.6) 08.41 (0.2)

BayesNet 17.79 (0.2) 16.19 (0.5) 10.79 (0.6)

SVM 21.76 (0.7) 24.02 (0.3) 12.42 (0.2)

Phenotype

KNN 13.48 (1.8) 15.62 (1.0) 10.01 (0.6)

04.71 (0.1) 09.05 (2.6)

C4.5 13.17 (1.6) 16.12 (0.6) 09.09 (0.4)

Ripper 14.50 (1.4) 11.23 (0.3) 07.05 (0.5)

BayesNet 17.47 (1.1) 14.90 (0.8) 10.33 (1.0)

SVM 15.93 (1.5) 16.58 (0.8) 10.13 (0.5)

Sequence

KNN 17.61 (0.9) 18.89 (0.6) 09.57 (0.3)

17.25 (0.7) 19.16 (0.8)

C4.5 19.98 (0.7) 22.90 (0.9) 06.64 (0.2)

Ripper 18.11 (1.2) 13.77 (0.4) 07.69 (0.4)

BayesNet 21.27 (0.4) 22.15 (1.2) 11.32 (0.5)

SVM 17.04 (1.0) 15.37 (0.7) 11.38 (0.2)

SPO

KNN 17.04 (0.5) 19.29 (0.8) 10.71 (0.3)

14.51 (0.5) 18.40 (0.4)

C4.5 16.83 (3.1) 22.34 (0.7) 06.56 (0.2)

Ripper 15.61 (1.2) 12.65 (0.5) 08.91 (0.6)

BayesNet 16.70 (0.7) 16.98 (0.5) 10.83 (0.5)

SVM 20.33 (0.6) 22.33 (0.5) 11.74 (0.2)
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Tabela 6.27: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 02.24 (0.6) 02.14 (0.9) 01.26 (0.09)

01.01 (0.03) 01.08 (0.01)

C4.5 01.51 (0.6) 01.34 (0.3) 01.26 (0.02)

Ripper 02.05 (0.7) 01.11 (0.08) 01.31 (0.02)

BayesNet 02.29 (1.0) 01.74 (0.4) 01.36 (0.10)

SVM 00.90 (0.05) 01.00 (0.3) 01.04 (0.09)

CellCycle

KNN 02.02 (0.6) 01.34 (0.5) 01.35 (0.30)

00.96 (0.04) 01.03 (0.1)

C4.5 01.22 (0.3) 01.35 (0.7) 01.22 (0.02)

Ripper 01.25 (0.2) 01.00 (0.06) 01.31 (0.10)

BayesNet 01.28 (0.1) 01.14 (0.04) 01.26 (0.03)

SVM 01.93 (0.7) 01.84 (0.7) 01.72 (0.60)

Church

KNN 00.92 (0.05) 00.91 (0.04) 01.08 (0.04)

01.00 (0.03) 01.08 (0.2)

C4.5 00.90 (0.05) 01.04 (0.24) 01.10 (0.05)

Ripper 01.12 (0.1) 00.67 (0.07) 01.05 (0.16)

BayesNet 01.22 (0.1) 00.95 (0.01) 01.06 (0.06)

SVM 01.01 (0.2) 00.96 (0.04) 01.15 (0.05)

Derisi

KNN 01.11 (0.1) 01.04 (0.1) 01.12 (0.02)

00.93 (0.03) 00.95 (0.07)

C4.5 00.94 (0.2) 00.98 (0.05) 01.16 (0.03)

Ripper 01.04 (0.04) 00.91 (0.2) 01.21 (0.02)

BayesNet 01.19 (0.02) 01.00 (0.07) 01.11 (0.04)

SVM 01.24 (0.5) 00.98 (0.02) 01.15 (0.04)

Eisen

KNN 01.47 (0.2) 01.58 (0.3) 01.44 (0.1)

01.06 (0.06) 01.14 (0.03)

C4.5 01.51 (0.3) 01.21 (0.1) 01.27 (0.05)

Ripper 01.35 (0.3) 01.53 (0.1) 01.44 (0.1)

BayesNet 01.47 (0.1) 01.35 (0.1) 01.77 (0.5)

SVM 02.45 (0.8) 03.02 (1.0) 01.85 (0.3)

Gasch1

KNN 03.26 (1.8) 02.26 (0.5) 01.73 (0.7)

01.10 (0.2) 01.06 (0.05)

C4.5 01.76 (0.4) 01.31 (0.2) 01.26 (0.03)

Ripper 02.01 (0.6) 01.09 (0.1) 01.44 (0.3)

BayesNet 01.52 (0.2) 01.34 (0.07) 01.22 (0.03)

SVM 03.82 (0.5) 02.66 (0.9) 02.47 (0.9)

Gasch2

KNN 02.29 (1.0) 01.51 (0.62) 01.19 (0.05)

00.92 (0.03) 01.09 (0.1)

C4.5 01.03 (0.04) 01.11 (0.1) 01.19 (0.01)

Ripper 01.19 (0.1) 00.93 (0.1) 01.21 (0.02)

BayesNet 01.28 (0.2) 01.10 (0.1) 01.19 (0.04)

SVM 01.67 (0.3) 02.15 (0.6) 01.53 (0.5)

Phenotype

KNN 00.90 (0.3) 00.84 (0.06) 01.30 (0.3)

01.26 (0.3) 01.35 (0.3)

C4.5 00.73 (0.08) 00.96 (0.09) 01.17 (0.05)

Ripper 00.85 (0.1) 00.72 (0.2) 01.07 (0.03)

BayesNet 01.20 (0.2) 01.18 (0.3) 01.12 (0.07)

SVM 01.40 (0.5) 01.15 (0.2) 01.16 (0.07)

Sequence

KNN 01.93 (0.3) 01.77 (0.4) 01.30 (0.2)

00.96 (0.04) 01.17 (0.2)

C4.5 01.66 (0.8) 01.39 (0.5) 01.22 (0.03)

Ripper 01.55 (0.4) 00.90 (0.04) 01.21 (0.05)

BayesNet 01.74 (0.6) 01.15 (0.04) 01.17 (0.05)

SVM 03.76 (1.0) 01.67 (0.5) 02.14 (0.8)

SPO

KNN 00.93 (0.03) 00.97 (0.1) 01.05 (0.04)

00.89 (0.03) 01.02 (0.2)

C4.5 01.16 (0.5) 01.08 (0.2) 01.14 (0.03)

Ripper 01.09 (0.2) 01.06 (0.2) 01.24 (0.06)

BayesNet 01.14 (0.05) 01.10 (0.1) 01.09 (0.06)

SVM 01.05 (0.1) 01.00 (0.05) 01.10 (0.03)
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Tabela 6.28: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierárquica Ponderada no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 18.90 (1.2) 18.15 (1.4) 12.08 (0.6)

14.95 (0.9) 16.76 (1.1)

C4.5 18.47 (0.9) 17.61 (0.7) 07.83 (0.5)

Ripper 21.83 (0.6) 19.26 (0.6) 09.52 (0.7)

BayesNet 22.11 (2.1) 22.52 (2.1) 14.01 (2.1)

SVM 20.35 (0.9) 19.80 (1.3) 16.18 (0.8)

CellCycle

KNN 20.36 (2.1) 19.54 (1.6) 12.45 (0.5)

13.49 (0.5) 15.14 (0.4)

C4.5 16.74 (0.7) 16.24 (0.6) 07.07 (0.5)

Ripper 18.70 (0.9) 18.65 (1.1) 09.40 (0.8)

BayesNet 22.08 (1.7) 19.17 (1.2) 12.82 (0.3)

SVM 21.52 (1.4) 22.35 (2.5) 14.31 (1.1)

Church

KNN 14.01 (0.7) 14.05 (0.4) 11.21 (0.5)

04.99 (0.3) 06.44 (1.0)

C4.5 13.91 (0.8) 14.75 (0.3) 09.42 (0.5)

Ripper 15.40 (1.2) 17.91 (0.8) 12.78 (1.2)

BayesNet 17.32 (0.8) 14.21 (0.8) 10.58 (0.5)

SVM 14.19 (0.6) 14.65 (0.4) 10.94 (0.7)

Derisi

KNN 15.84 (0.6) 15.10 (0.5) 10.26 (0.5)

13.22 (0.3) 15.08 (0.7)

C4.5 13.78 (3.1) 15.54 (0.7) 06.80 (0.4)

Ripper 15.49 (0.6) 17.71 (0.4) 10.49 (0.5)

BayesNet 16.22 (1.0) 14.63 (1.5) 09.78 (0.3)

SVM 15.20 (0.6) 15.58 (0.8) 10.24 (0.4)

Eisen

KNN 20.36 (1.7) 19.21 (2.0) 12.40 (0.8)

14.34 (0.9) 16.75 (0.9)

C4.5 17.32 (0.7) 17.22 (0.6) 07.36 (0.8)

Ripper 21.14 (1.5) 18.62 (1.4) 09.82 (0.6)

BayesNet 22.67 (2.3) 18.71 (1.5) 12.58 (1.1)

SVM 23.02 (1.7) 24.37 (1.5) 14.07 (1.4)

Gasch1

KNN 20.74 (1.4) 19.66 (0.4) 12.62 (0.9)

13.47 (0.7) 15.96 (1.2)

C4.5 18.61 (0.5) 17.55 (1.0) 07.68 (0.4)

Ripper 20.33 (2.1) 19.24 (1.2) 09.26 (1.1)

BayesNet 18.76 (1.9) 18.11 (0.6) 12.26 (0.7)

SVM 26.09 (1.8) 26.68 (1.8) 16.14 (1.6)

Gasch2

KNN 19.31 (1.4) 17.49 (0.3) 11.88 (1.2)

13.50 (0.6) 15.31 (0.8)

C4.5 16.45 (0.5) 16.55 (0.7) 07.03 (0.4)

Ripper 18.88 (2.3) 19.34 (1.5) 09.90 (0.5)

BayesNet 18.59 (1.1) 16.71 (0.5) 11.00 (0.6)

SVM 19.31 (0.6) 20.50 (1.0) 11.78 (0.4)

Phenotype

KNN 14.62 (2.6) 16.21 (1.3) 11.59 (2.0)

05.38 (0.6) 09.05 (2.6)

C4.5 13.56 (1.6) 16.36 (0.8) 09.90 (0.5)

Ripper 14.98 (0.9) 20.35 (0.6) 11.33 (1.1)

BayesNet 16.47 (1.3) 14.96 (0.7) 10.24 (0.9)

SVM 16.81 (1.9) 17.48 (0.7) 10.56 (0.8)

Sequence

KNN 16.09 (1.0) 15.49 (0.4) 09.18 (0.2)

14.52 (0.4) 17.93 (1.3)

C4.5 18.05 (0.8) 18.20 (1.5) 07.72 (0.5)

Ripper 19.33 (1.4) 17.56 (0.8) 08.73 (0.4)

BayesNet 23.13 (2.1) 20.32 (0.8) 12.80 (0.6)

SVM 21.82 (2.4) 21.81 (1.1) 17.84 (0.7)

SPO

KNN 15.24 (0.3) 14.73 (0.2) 09.76 (0.3)

12.96 (0.5) 14.76 (0.2)

C4.5 15.77 (2.6) 15.70 (0.6) 06.41 (0.2)

Ripper 16.77 (1.5) 18.68 (1.0) 10.43 (0.7)

BayesNet 16.21 (0.7) 15.47 (0.5) 10.95 (0.8)

SVM 16.77 (0.8) 16.83 (0.8) 10.61 (0.4)
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Tabela 6.29: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierárquica Ponderada no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 06.58 (0.8) 07.95 (1.7) 07.49 (1.5)

07.09 (2.0) 09.13 (2.2)

C4.5 08.58 (2.8) 08.17 (1.5) 03.31 (0.8)

Ripper 09.95 (0.9) 11.59 (1.8) 04.46 (0.5)

BayesNet 09.66 (2.3) 09.32 (2.1) 09.70 (4.4)

SVM 03.46 (0.4) 12.30 (1.9) 26.79 (2.9)

CellCycle

KNN 06.75 (1.7) 08.11 (2.6) 06.99 (0.8)

04.39 (1.0) 06.60 (0.6)

C4.5 06.85 (1.4) 05.27 (0.8) 02.45 (0.4)

Ripper 05.59 (1.4) 11.94 (2.6) 05.82 (0.4)

BayesNet 05.57 (0.9) 07.10 (1.7) 11.14 (2.2)

SVM 09.92 (1.5) 13.45 (2.1) 09.03 (2.2)

Church

KNN 03.56 (0.6) 04.69 (0.8) 05.54 (1.7)

03.40 (1.3) 03.77 (0.6)

C4.5 03.96 (1.0) 05.05 (0.8) 03.65 (1.1)

Ripper 03.66 (0.5) 14.19 (1.0) 14.66 (1.8)

BayesNet 03.76 (1.6) 06.03 (1.3) 11.10 (1.5)

SVM 04.99 (2.2) 06.62 (1.7) 04.17 (1.1)

Derisi

KNN 03.17 (0.9) 04.76 (0.9) 05.19 (0.9)

03.22 (0.9) 06.27 (1.6)

C4.5 03.90 (2.0) 05.15 (1.7) 01.86 (0.4)

Ripper 03.30 (0.7) 12.53 (1.4) 08.30 (0.9)

BayesNet 04.68 (1.2) 05.16 (1.7) 10.11 (2.8)

SVM 06.12 (2.2) 05.04 (1.5) 02.79 (1.7)

Eisen

KNN 05.55 (1.8) 07.47 (1.1) 08.13 (2.3)

04.50 (2.4) 08.42 (3.1)

C4.5 06.96 (0.8) 07.20 (2.5) 02.83 (1.0)

Ripper 09.86 (1.8) 09.92 (3.6) 06.11 (1.7)

BayesNet 07.92 (1.6) 07.46 (1.3) 12.13 (1.4)

SVM 11.22 (2.5) 14.65 (3.1) 09.08 (1.2)

Gasch1

KNN 09.70 (2.5) 09.62 (2.1) 08.89 (1.1)

05.06 (0.9) 06.55 (0.9)

C4.5 07.83 (1.8) 07.15 (1.6) 03.46 (0.2)

Ripper 08.51 (2.9) 13.10 (2.1) 05.80 (1.2)

BayesNet 07.40 (3.0) 06.04 (0.7) 13.01 (2.0)

SVM 11.81 (1.2) 18.31 (3.1) 17.87 (3.5)

Gasch2

KNN 06.45 (1.7) 09.09 (1.0) 06.60 (2.9)

04.86 (1.4) 06.36 (2.5)

C4.5 06.98 (1.2) 04.98 (1.1) 02.12 (0.5)

Ripper 06.40 (1.5) 13.69 (1.1) 08.01 (2.2)

BayesNet 06.04 (2.2) 05.24 (0.7) 09.41 (1.7)

SVM 07.22 (1.7) 10.91 (1.5) 06.29 (1.9)

Phenotype

KNN 02.24 (0.8) 06.88 (1.7) 09.41 (4.8)

03.11 (1.3) 03.39 (1.6)

C4.5 01.97 (0.5) 08.52 (0.9) 06.28 (2.4)

Ripper 02.19 (0.5) 14.10 (1.3) 20.15 (4.3)

BayesNet 03.95 (1.6) 04.54 (0.9) 03.16 (1.1)

SVM 05.11 (1.6) 09.29 (1.5) 03.89 (1.0)

Sequence

KNN 04.66 (1.3) 05.65 (1.9) 03.98 (1.0)

05.04 (1.3) 09.68 (1.4)

C4.5 06.54 (1.8) 08.56 (1.9) 03.04 (0.4)

Ripper 07.49 (2.3) 10.51 (0.6) 02.95 (0.6)

BayesNet 09.17 (2.3) 08.60 (1.5) 09.45 (2.3)

SVM 05.85 (1.4) 15.49 (1.5) 25.38 (3.4)

SPO

KNN 03.03 (1.5) 03.80 (0.8) 03.30 (1.0)

04.28 (1.3) 04.51 (1.1)

C4.5 04.60 (0.8) 04.10 (1.4) 01.98 (0.4)

Ripper 05.00 (0.9) 13.65 (2.0) 06.66 (1.1)

BayesNet 04.74 (0.8) 04.37 (0.7) 05.56 (1.4)

SVM 07.39 (1.6) 06.28 (1.1) 04.11 (1.4)
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6.4 Considerações Gerais sobre os Desempenhos das Técnicas e

sobre as Medidas de Avaliação

Pode-se observar que, na maioria dos resultados, o desempenho das técnicas diminui

conforme o ńıvel das hierarquias torna-se mais profundo. Esse tipo de desempenho é

esperado, pois quanto mais profundo é um ńıvel hierárquico, maior é a quantidade de

classes envolvidas, tornando o processo de classificação mais dif́ıcil. Ainda, nas técnicas

da abordagem Top-Down, existe o problema de propagação de erros, ou seja, erros de

predição cometidos no ńıvel mais alto da hierarquia são propagados para os ńıveis mais

profundos, contribuindo para a diminuição do desempenho nesses ńıveis.

As Tabelas 6.30 a 6.35 apresentam os rankings médios dos algoritmos considerando

todos os dez conjuntos de dados utilizados. Os números em negrito representam os algo-

ritmos que obtiveram as três melhores posições do ranking. As tabelas apresentam, em

cada linha, o ranking obtido em um ńıvel espećıfico da hierarquia de classes.

Tabela 6.30: Ranking Médio dos Algoritmos Utilizando a Medida H-Loss
HMC-BR HMC-LP HMC-CT

C4.5H Clus-HMC
KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM

Nı́vel 1 4 8 3 6 1 11 13 7 5 2 12 16 14 10 9 17 15

Nı́vel 2 1 8 2 9 5 3 10 7 4 6 14 17 16 12 15 13 11

Nı́vel 3 5 9 6 10 7 3 8 1 2 4 14 17 16 13 15 12 11

Nı́vel 4 7 9 6 10 8 3 5 1 2 4 15 17 16 12 14 13 11

Tabela 6.31: Ranking Médio dos Algoritmos Utilizando a Medida F1 Hierárquica
HMC-BR HMC-LP HMC-CT

C4.5H Clus-HMC
KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM

Nı́vel 1 10 13 11 4 8 14 12 17 9 7 5 3 1 6 2 16 15

Nı́vel 2 9 13 8 1 6 12 14 17 11 7 5 10 3 4 2 16 15

Nı́vel 3 3 9 2 1 4 8 13 17 6 7 12 15 11 10 5 16 14

Nı́vel 4 4 7 2 1 3 8 9 17 5 6 12 16 15 11 10 14 13

Tabela 6.32: Ranking Médio dos Algoritmos Utilizando a Medida Micro F1 Hierárquica
HMC-BR HMC-LP HMC-CT

C4.5H Clus-HMC
KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM

Nı́vel 1 10 13 11 4 8 14 12 17 9 7 5 3 1 6 2 16 15

Nı́vel 2 7 11 12 3 5 4 1 17 10 2 8 16 15 14 6 13 9

Nı́vel 3 7 8 10 5 4 3 1 14 6 2 13 17 16 15 12 11 9

Nı́vel 4 6 7 10 5 4 3 1 11 8 2 14 17 16 15 13 12 9
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Tabela 6.33: Ranking Médio dos Algoritmos Utilizando a Medida Micro F1 Hierárquica

Ponderada
HMC-BR HMC-LP HMC-CT

C4.5H Clus-HMC
KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM

Nı́vel 1 10 13 11 4 8 14 12 17 9 7 5 3 1 6 2 16 15

Nı́vel 2 8 11 6 1 5 13 12 4 9 2 10 16 7 14 3 17 15

Nı́vel 3 7 10 5 2 4 8 9 3 6 1 15 17 14 16 12 13 11

Nı́vel 4 6 10 5 2 3 9 8 4 7 1 14 17 16 15 12 13 11

Tabela 6.34: Ranking Médio dos Algoritmos Utilizando a Medida Macro F1 Hierárquica
HMC-BR HMC-LP HMC-CT

C4.5H Clus-HMC
KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM

Nı́vel 1 9 14 11 1 10 12 13 17 7 8 6 4 2 5 3 16 15

Nı́vel 2 9 13 10 2 6 12 14 17 11 8 7 4 3 5 1 16 15

Nı́vel 3 7 13 10 2 4 11 14 17 12 8 5 6 3 9 1 16 15

Nı́vel 4 4 12 8 3 1 9 13 16 14 5 7 10 6 11 2 17 15

Tabela 6.35: Ranking Médio dos Algoritmos Utilizando a Medida Macro F1 Hierárquica

Ponderada
HMC-BR HMC-LP HMC-CT

C4.5H Clus-HMC
KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM KNN C4.5 Rip BN SVM

Nı́vel 1 9 14 11 1 10 12 13 17 7 8 6 4 2 5 3 16 15

Nı́vel 2 12 14 8 5 10 13 15 1 6 2 9 11 4 7 3 16 17

Nı́vel 3 13 14 9 6 4 11 12 1 8 2 10 17 7 3 5 16 15

Nı́vel 4 15 14 11 12 4 8 13 1 10 2 7 17 6 3 5 16 9

Analisando o desempenho das técnicas com a medida H-Loss, percebe-se que, nos

dois primeiros ńıveis, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-BR, seguida

pela técnica HMC-LP. Isso pode ter ocorrido porque nesses ńıveis a quantidade de classes

é menor, facilitando o processo de classificação binária. No terceiro e quarto ńıveis da

hierarquia, prevaleceu o desempenho da técnica HMC-LP, o que pode ser devido à maneira

com que os erros foram cometidos. A técnica HMC-BR cometeu menos erros nas classes do

primeiro ńıvel, enquanto na técnica HMC-LP, a maioria dos erros foi cometida nas classes

do primeiro ńıvel. Dessa maneira, como a medida H-Loss não considera os erros cometidos

nas classes filhas das classes preditas erroneamente, os valores da medida foram menores

para a técnica HMC-LP, pois menos erros foram computados nos ńıveis mais profundos.

As técnicas HMC-CT, Clus-HMC e C4.5H cometeram mais erros em todos os ńıveis

hierárquicos, devido ao grande número de predições realizadas para cada exemplo. Como

pode ser observado nas tabelas do Apêndice B, essas técnicas possuem os maiores valores

para as medidas de revocação hierárquica, e valores baixos para as medidas de precisão

hierárquica. Altos valores para as medidas de revocação e baixos valores de precisão

podem ser um indicativo de que as técnicas cometem mais erros, pois o número de FP

aumenta e o número de Verdadeiros Positivos (VP) diminui.
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Considerando a medida F1 hierárquica, pode-se observar que o melhor desempenho

no primeiro ńıvel foi obtido pela técnica HMC-CT, novamente como reflexo do maior

número de classes preditas por essa técnica. Apesar de ser menos precisa no primeiro

ńıvel, cometendo mais erros, como constatado pela medida H-Loss, a técnica HMC-CT

obteve uma cobertura maior sobre os exemplos do conjunto de dados, obtendo um maior

valor de revocação hierárquica, como pode ser visto na Tabela B.5. Assim, essa técnica

conseguiu um melhor equiĺıbrio entre as medidas de precisão e revocação, obtendo um

melhor desempenho para a medida F1.

Como já observado para o primeiro ńıvel da hierarquia, o menor número de classes

nesse ńıvel também parece ter favorecido a técnica, pois ao utilizar os dados mais de uma

vez durante o treinamento, em um número reduzido de classes (quatro classes no primeiro

ńıvel), os dados podem ter se tornado menos esparsos, o que melhorou o desempenho da

classificação.

No segundo, terceiro e quarto ńıveis da hierarquia, os melhores resultados foram ob-

tidos pela técnica HMC-BR, pois essa obteve um equiĺıbrio melhor entre as medidas de

precisão e revocação hierárquicas, como pode ser observado nas tabelas do Apêndice B. É

importante lembrar que as medidas precisão e revocação hierárquicas apenas consideram

a intersecção entre o conjunto de classes preditas e de classes verdadeiras dos exemplos,

juntamente com as classes ancestrais dessas classes. Elas não consideram distâncias entre

as classes e também não consideram que predições em ńıveis mais profundos são mais im-

portantes. Essas considerações são feitas pelas medidas micro/macro precisão e revocação

hierárquicas e micro/macro precisão e revocação hierárquicas ponderada. Devido a essas

diferenças, as medidas apresentaram resultados diferentes umas das outras.

Na medida micro F1 hierárquica, os melhores resultados foram obtidos, no primeiro

ńıvel, pela técnica HMC-CT. Esse desempenho foi devido aos mesmos motivos anteri-

ormente citados para a medida F1 hierárquica. Como já mencionado anteriormente, as

medidas F1 hierárquica e micro F1 hierárquica ponderada e não ponderada apresentam

os mesmos valores no primeiro ńıvel das hierarquias. Isso ocorre devido à escolha do valor

Disθ = 2 no cálculo das micro medidas. Com essa escolha, a distância de duas arestas

entre uma classe predita e uma verdadeira é considerada uma distância aceitável para não

haver contribuições de FP e FN. Não havendo essas contribuições, o cálculo das micro

medidas se iguala ao cálculo das medidas precisão e revocação hierárquicas.

Ainda considerando a medida micro F1 hierárquica, no segundo, terceiro e quarto

ńıveis, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-LP. O fato dessa medida

considerar as distâncias entre as classes da hierarquia pode ter contribúıdo para a inversão

no desempenho das técnicas, já que considerando a medida F1 hierárquica, a técnica

HMC-BR obteve o melhor desempenho nesses ńıveis.

Por meio de análises dos erros das técnicas, constatou-se que a técnica HMC-LP co-

meteu mais erros nas subárvores rotuladas pelas classes “01” e “10” do que a técnica

HMC-BR. Essas subárvores possuem a maioria das classes da estrutura hierárquica e,
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proporcionalmente, são as que possuem um maior número de classes que possuem filhos

que são nós-folha no terceiro ńıvel (a hierarquia de classes possui quatro ńıveis). As su-

bárvores rotuladas pelas classes “02” e “11’ possuem menos classes e, proporcionalmente,

existem mais classes que possuem filhos que são nós-folha no último ńıvel. Além disso,

a subárvore rotulada pela classe “02” não possui o quarto ńıvel da hierarquia. Devido

a essas caracteŕısticas, a técnica HMC-LP pode ter cometido mais erros em classes que

possuem filhos que são nós-folha no terceiro ńıvel.

Para calcular as contribuições de FP e FN, as micro/macro medidas fazem um soma-

tório das distâncias entre todas as classes verdadeiras de um exemplo e a classe atribúıda

a ele, isso quando o exemplo é um FP para essa classe. Quando o exemplo é classifi-

cado como um FN para uma dada classe, são calculadas as distâncias de todas as classes

atribúıdas ao exemplo e essa classe. Assim, na avaliação da técnica HMC-LP, pode ter

acontecido, em muitos casos, o cálculo de distâncias entre classes localizadas em nós-folha

do terceiro ńıvel das subárvores “01” e “10”, e classes que são nós-folha no terceiro ńıvel

das subárvores “02” e “11”, ou o contrário. De qualquer forma, pode ter ocorrido que as

distâncias entre as classes preditas e verdadeiras, na classificação produzida pela técnica

HMC-LP, sejam menores. Como a medida considera que classes mais próximas são mais

similares, as classificações são menos penalizadas, resultando em um melhor desempenho

da técnica.

Analisando a medida micro F1 hierárquica ponderada no segundo, terceiro e quarto

ńıveis da hierarquia, observam-se variações nos desempenhos dos algoritmos, porém o

desempenho da técnica HMC-LP ainda prevalece. Essas variações são devido aos pesos

atribúıdos às arestas que conectam as classes, de maneira a implementar o prinćıpio de

que classes localizadas em ńıveis mais profundos da hierarquia são mais importantes do

que classes localizadas em ńıveis mais elevados.

Outro fato que pode ter influenciado a medida micro F1 hierárquica ponderada é o

desbalanceamento dos conjuntos de dados. Como citado anteriormente, existem subárvo-

res que não possuem quatro ńıveis hierárquicos. Assim, pode ocorrer de erros de predição

envolvendo classes que são nós-folha de ńıveis mais próximos à raiz serem menos penali-

zados. Essa situação é ilustrada pela Figura 6.3.

Considere dois exemplos que pertencem à classe “11.04.03.01” e duas predições para

esses exemplos, sendo um exemplo predito como sendo da classe “11.02.03.04” e outro

exemplo predito como pertencente à classe “11.06.01”. No último caso, a predição recebe

uma penalização menor, pois o caminho na árvore entre as classes predita e verdadeira é

menor. Nesse caso, essa penalização não foi justa, pois a predição foi feita em um nó mais

próximo à raiz devido ao fato daquela subárvore não possuir mais folhas.

Todas as técnicas da abordagem Top-Down apresentaram, em pelo menos um con-

junto de dados, bons resultados para a medida macro F1 hierárquica, principalmente no

segundo, terceiro e quarto ńıveis da hierarquia. Isso pode ter ocorrido porque essa medida

considera que todas as classes da hierarquia têm a mesma importância, independente da
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Figura 6.3: Hierarquia de Classes

frequência com que elas aparecem, já que avalia os classificadores calculando a média dos

desempenhos de cada classe. Em alguns conjuntos de dados, erros foram cometidos ma-

joritariamente em algumas subárvores. Assim, ao considerar a média dos desempenhos

sobre todas as classes, pode-se ter favorecido a avaliação de algumas técnicas em alguns

conjuntos de dados. No primeiro ńıvel da hierarquia, ainda prevaleceu o desempenho da

técnica HMC-CT.

Assim como na medida micro F1 hierárquica ponderada, a utilização de pesos nas ares-

tas também influenciou a avaliação da medida macro F1 hierárquica ponderada, fazendo

com que os desempenhos dos algoritmos variassem.

As técnicas baseadas na abordagem One-Shot tiveram piores desempenhos devido ao

fato de predizerem uma quantidade maior de classes do que as técnicas da abordagem

Top-Down. Esse maior número de classes preditas é devido ao fato de não terem sido

considerados limiares no processo de predição, conforme explicado no Caṕıtulo 5. As

tabelas relativas às medidas de revocação hierárquicas, apresentadas no Apêndice B, re-

fletem essa caracteŕıstica das técnicas da abordagem One-Shot, pois, em muitos casos,

essas técnicas obtiveram valores para essas medidas mais altos do que os valores obtidos

pelas técnicas da abordagem Top-Down. O maior número de classes preditas também é

uma caracteŕıstica da técnica HMC-CT, pois o processo de decomposição de classes faz

com que os exemplos de treinamento sejam utilizados várias vezes, aumentando o número

de classificadores, e aumentando assim o número de predições.

A não utilização de limiares pode ter prejudicado essas técnicas, bem como a téc-
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nica HMC-CT. Com a utilização de vários limiares, melhores desempenhos poderiam ser

obtidos, pois as medidas de precisão e revocação variariam, e uma melhor relação entre

elas poderia ser ajustada, aumentando os valores da medida F1 hierárquica. Algoritmos

que têm como sáıda valores reais poderiam ser utilizados na técnica HMC-CT com esse

objetivo.

Apesar do pior desempenho preditivo, é posśıvel observar que, em alguns casos, as

técnicas da abordagem One-Shot obtiveram desempenhos melhores que as técnicas da

abordagem Top-Down nos últimos ńıveis hierárquicos, principalmente na comparação com

a técnica HMC-CT. Isso pode ter ocorrido porque, na abordagem Top-Down, erros co-

metidos nos primeiros ńıveis da hierarquia são propagados para os últimos ńıveis. Essa

caracteŕıstica não está presente nas técnicas da abordagem One-Shot.

É importante considerar que, embora o desempenho preditivo das técnicas da aborda-

gem One-Shot tenha sido menor, essas técnicas produzem um modelo final menos com-

plexo e mais interpretável. As técnicas C4.5H e Clus-HMC produzem árvores de decisão

que podem ser utilizadas para gerar um conjunto de regras, tornando o modelo mais in-

terpretável para especialistas da área investigada. Nesta pesquisa, tais pontos não foram

levados em consideração, porém uma avaliação multi-objetivo poderia ser utilizada para

levar em consideração a interpretabilidade do modelo gerado.

6.5 Considerações Finais

Neste caṕıtulo foram apresentados os experimentos realizados nesta pesquisa. Foram

mostrados os resultados obtidos com três técnicas baseadas na abordagem Top-Down,

chamadas HMC-Binary-Relevance (HMC-BR), HMC-Label-Powerset (HMC-LP) e HMC-

Cross-Training (HMC-CT), e também os resultados obtidos com a utilização de duas

técnicas baseadas na abordagem One-Shot, chamadas C4.5H e Clus-HMC. Os resultados

das técnicas foram comparados com a utilização de dez conjuntos de dados biológicos, e

a avaliação foi feita com a utilização de várias medidas de avaliação, a fim de analisar o

comportamento de cada uma delas.

De acordo com os resultados obtidos, foi posśıvel observar que as variações propostas

para a abordagem Top-Down (HMC-LP e HMC-CT) levaram a melhores resultados em

vários conjuntos de dados. As técnicas baseadas na abordagem One-Shot, no entanto,

também poderiam ter obtido melhores resultados se fossem utilizados valores de limiares

no processo de classificação. Esses valores também poderiam ser utilizados na técnica

HMC-CT, por meio da utilização de classificadores que têm valores reais como sáıda.

Testes estat́ısticos foram realizados de maneira a validar os experimentos e comparar

seus resultados. Os detalhes das análises estat́ısticas feitas para os resultados reportados

neste caṕıtulo podem ser verificados no Apêndice C.



Caṕıtulo

7
Conclusão

Esta dissertação apresentou um estudo comparativo entre técnicas de classificação para

problemas hierárquicos multirrótulo. Nesses tipos de problemas, as classes envolvidas são

estruturas em uma hierarquia, ou seja, classes podem ser subclasses ou superclasses de

outras classes. Adicionalmente, nesses problemas, duas ou mais classes podem ser atribúı-

das a um exemplo simultaneamente, dificultando a tarefa de classificação. Problemas com

essas caracteŕısticas são comuns no campo da Bioinformática. Por isso, nesta pesquisa,

foram utilizados conjuntos de dados biológicos para a aplicação das técnicas de classifi-

cação investigadas. Mais especificamente, os dados utilizados são relativos à classificação

funcional de protéınas.

As técnicas de classificação investigadas dividem-se em duas abordagens: Top-Down e

One-Shot. A abordagem Top-Down realiza a classificação discriminando as classes da hie-

rarquia ńıvel a ńıvel, utilizando uma estratégia “Dividir para Conquistar”. Essa estratégia

permite que sejam desenvolvidas técnicas Top-Down utilizando algoritmos de classifica-

ção convencionais. Nesta pesquisa, foram implementadas três técnicas baseadas nessa

abordagem. A primeira é chamada HMC-BR, e as outras duas, propostas neste trabalho,

são chamadas HMC-LP e HMC-CT. Nessas técnicas, foram utilizados cinco algoritmos de

Aprendizado de Máquina: KNN, C4.5, Ripper, BayesNet e SVM.

Na abordagem One-Shot, são desenvolvidos algoritmos que, ao contrário da abordagem

Top-Down, consideram todas as classes simultaneamente para induzir um classificador.

Dessa forma, um único classificador é utilizado para o processo de classificação, não sendo

posśıvel a utilização de classificadores convencionais. Nesta pesquisa, foram utilizadas

duas técnicas baseadas nessa abordagem, chamadas C4.5H e Clus-HMC.

Os experimentos foram realizados com o objetivo de comparar as técnicas das abor-

dagens Top-Down e One-Shot. Para isso, foram utilizados dez conjuntos de dados de

protéınas do organismo Saccharomyces cerevisiae, também conhecido como Yeast. Es-
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ses conjuntos de dados são estruturados de acordo com o esquema do catálogo FunCat

(http://mips.gsf.de/projects/funcat), desenvolvido pelo MIPS.

Os resultados dos experimentos foram avaliados com a utilização de medidas espećı-

ficas para problemas hierárquicos multirrótulo, baseadas nas relações de ancestralidade e

descendência entre as classes e nas distâncias que separam as classes na hierarquia. A

profundidade dos ńıveis em que se localizam as classes também é considerada por algu-

mas dessas medidas. As medidas utilizadas são chamadas de Hierarchical Loss Function,

Precisão e Revocação Hierárquicas, Micro/Macro Precisão e Revocação Hierárquicas e

Micro/Macro Precisão e Revocação Hierárquicas Ponderadas, além também das medidas

F1 hierárquicas, que combinam as medidas de precisão e revocação.

Todos os resultados dos experimentos foram reportados ńıvel a ńıvel das hierarquias,

e testes estat́ısticos foram utilizados para analisar a significância estat́ıstica nos casos em

que os resultados das técnicas envolvidas nas comparações mostraram-se diferentes. Os

testes estat́ısticos aplicados foram o teste Friedman e o teste Nemenyi, que consideram

comparações envolvendo vários algoritmos e vários conjuntos de dados.

Este Caṕıtulo está organizado da seguinte maneira: a Seção 7.1 apresenta um resumo

dos principais resultados obtidos nos experimentos; a Seção 7.2 destaca as contribuições

desta pesquisa de mestrado, e, por fim, a Seção 7.3 apresenta os trabalhos futuros que

podem ser realizados.

7.1 Principais Resultados

No primeiro ńıvel das hierarquias, as técnicas HMC-BR e HMC-LP, utilizando o al-

goritmo SVM, cometeram menos erros preditivos, e por isso obtiveram um melhor de-

sempenho quando analisadas com a medida H-Loss. As analises estat́ısticas, no entanto,

mostraram não haver diferenças estatisticamente significantes na comparação da maioria

dos algoritmos dessas duas técnicas. Por meio da avaliação com as outras medidas, ainda

no primeiro ńıvel da hierarquia, os melhores resultados foram obtidos com a utilização da

técnica HMC-CT com os algoritmos SVM e Ripper, mostrando diferenças estatisticamente

significantes na comparação com a maioria dos algoritmos.

A análise dos resultados no segundo ńıvel hierárquico, utilizando a medida H-Loss,

mostrou que a técnica HMC-BR, utilizando o algoritmo KNN, obteve o melhor desem-

penho, porém sem diferenças estatisticamente significantes entre as técnicas HMC-BR

e HMC-LP. Já na medida F1 hierárquica, os melhores resultados foram obtidos pelas

técnicas HMC-BR usando o algoritmo BayesNet, e pela técnica HMC-CT com a utiliza-

ção do algoritmo SVM. Entre esses dois algoritmos, os testes estat́ısticos não detectaram

diferença estatisticamente significante.

Ainda no segundo ńıvel, a medida micro F1 hierárquica apontou o melhor desem-

penho da técnica HMC-LP utilizando os algoritmos C4.5 e SVM. Na medida micro F1

hierárquica ponderada, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-BR com o

http://mips.gsf.de/projects/funcat
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algoritmo BayesNet, seguida pela técnica HMC-LP com o algoritmo SVM. Os testes es-

tat́ısticos apontaram diferenças estatisticamente significantes, em sua maioria, entre os

resultados das técnicas HMC-CT, C4.5H, Clus-HMC e os resultados das outras técnicas.

Considerando as medidas macro F1 hierárquicas ponderada e não ponderada, os melho-

res resultados foram obtidos pela técnica HMC-CT utilizando o algoritmo SVM, e pela

técnica HMC-LP utilizando os algoritmos Ripper e SVM. Entre esses algoritmos não foi

detectada diferença estatisticamente significante.

No terceiro ńıvel, os melhores resultados, considerando a medida H-Loss, foram obti-

dos pela técnica HMC-LP utilizando o algoritmo Ripper. Na comparação com a técnica

HMC-BR, porém, não foram detectadas diferenças estatisticamente significantes, exceto

na comparação com o algoritmo BayesNet. A técnica HMC-BR, com o algoritmo Bayes-

Net, obteve o melhor desempenho na avaliação da medida F1 hierárquica. A comparação

com as técnicas HMC-LP e HMC-CT mostraram diferenças estatisticamente significan-

tes. Também foi detectada diferença estatisticamente significante na comparação com as

técnicas C4.5H e Clus-HMC. Na medida micro F1 hierárquica, os melhores resultados fo-

ram obtidos pela técnica HMC-LP utilizando os algoritmos C4.5 e SVM. Entre esses dois

algoritmos, não foi detectada diferença estatisticamente significante. A técnica HMC-LP,

utilizando o algoritmo SVM, obteve o melhor desempenho na medida micro F1 hierárquica

ponderada. Nas medidas macro F1 hierárquicas ponderada e não ponderada, alguns dos

melhores resultados também foram obtidos pela técnica HMC-CT, principalmente utili-

zando os algoritmos Ripper e SVM.

Assim como no terceiro ńıvel, a menor quantidade de erros de predição no quarto ńıvel

das hierarquias foi cometida pela técnica HMC-LP, principalmente com a utilização do al-

goritmo Ripper. Os resultados mostraram-se estatisticamente significantes na comparação

com a maioria dos outros algoritmos. Na medida F1 hierárquica, os melhores resultados

foram obtidos pela técnica HMC-BR com o algoritmo BayesNet, mostrando diferenças

estatisticamente significantes na comparação com a maioria dos algoritmos das técnicas

HMC-LP e HMC-CT, bem como na comparação com as técnicas C4.5H e Clus-HMC.

Nas medidas micro F1 hierárquicas não ponderada e ponderada, novamente os melho-

res desempenhos foram obtidos pela técnica HMC-LP, principalmente com a utilização dos

algoritmos C4.5 e SVM, apresentando resultados estatisticamente superiores aos apresen-

tados pela maioria do outros algoritmos, com exceção dos algoritmos da técnica HMC-BR.

Nas medidas macro F1 hierárquicas não ponderada e ponderada, novamente os algoritmos

das técnicas HMC-LP e HMC-CT também apresentaram alguns dos melhores resultados,

principalmente com a utilização dos algoritmo SVM e Ripper. Porém, a diferença dos

resultados não mostrou-se estatisticamente significante na maioria dos casos.

Com base nos resultados apresentados, pode-se observar que as variações hierárqui-

cas das técnicas de classificação multirrótulo não hierárquicas podem levar a melhores

resultados. Esses melhores resultados são constatatos principlamente com a utilização da

técnica HMC-Label-Powerset, proposta nesta pesquisa.
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7.2 Contribuições do Trabalho

Uma das importantes contribuições deste trabalho foi a proposta de duas novas téc-

nicas de classificação hierárquica multirrótulo, chamadas HMC-LP e HMC-CT. Não é do

conhecimento dos autores a existência de trabalhos prévios que propuseram tais variações

hierárquicas de técnicas de classificação multirrótulo não hierárquicas. Os experimentos

mostraram que, em muitos casos, essas variações apresentaram um desempenho superior

ao das outras técnicas investigadas.

O estudo da avaliação de classificadores hierárquicos multirrótulo também pode ser

considerado uma importante contribuição. Ainda não parece haver na literatura um

consenso sobre quais são as melhores medidas de avaliação para problemas hierárquicos

multirrótulo. A pesquisa bibliográfica feita nesta pesquisa, reunindo várias medidas dife-

rentes, pode ajudar na escolha da medida mais adequada a ser utilizada, bem como na

elaboração de variações dessas medidas ou mesmo na criação de medidas novas.

Contribuições também foram feitas no campo da Bioinformática, as quais foram rela-

tadas por meio de duas publicações. Em Cerri et al. (2009), foram comparadas diferentes

técnicas de classificação multirrótulo não hierárquica utilizando diferentes medidas de ava-

liação, com o objetivo de mostrar a importância das técnicas de classificação multirrótulo

para a classificação de dados biológicos. A importância de técnicas de classificação hie-

rárquica multirrótulo para o problema de classificação funcional de protéınas também foi

mostrada em Cerri e Carvalho (2009), no qual foram comparadas diferentes técnicas de

classificação utilizando árvores de decisão.

Em uma menor escala, pode-se considerar que as revisões bibliográficas desta pesquisa

são uma contribuição para o estudo de técnicas de classificação hierarquia multirrótulo.

Além da revisão de medidas de avaliação espećıficas, também foram levantados os princi-

pais trabalhos da área e as técnicas desenvolvidas. O mesmo foi feito com trabalhos que

envolvem técnicas de classificação multirrótulo não hierárquicas.

7.3 Trabalhos Futuros

Muitos estudos ainda podem ser realizados como trabalhos futuros envolvendo proble-

mas de classificação hierárquica multirrótulo. A investigação de técnicas de classificação

para problemas de classificação opcional em nós-folha é um deles. Nesses problemas, o

ńıvel de classificação mais profundo associado a cada exemplo de entrada é automati-

camente definido pelo classificador, sem a obrigatoriedade dos exemplos terem que ser

sempre classificados em classes representadas por nós-folha.

Nas técnicas da abordagem Top-Down, uma importante melhora que pode ser incor-

porada é um mecanismo de correção de propagação de erros que são cometidos devido à

estratégia empregada pela abordagem. Esse mecanismo poderia detectar, em cada passo

da estratégia Top-Down, os exemplos que foram previamente classificados de forma incor-
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reta, de maneira a fazer uma reclassificação dos mesmos posteriormente. A incorporação

desse tipo de mecanismo melhoraria o desempenho das predições realizadas por técnicas

da abordagem Top-Down.

Técnicas de combinação de classificadores também podem ser exploradas para melho-

rar o desempenho das técnicas da abordagem Top-Down. Estratégias de ensemble já foram

empregadas no desenvolvimento de técnicas Top-Down simples-rótulo, como no trabalho

de Costa et al. (2008), melhorando o desempenho preditivo das mesmas.

O desenvolvimento de técnicas baseadas na abordagem One-Shot também apresenta

um grande potencial para pesquisa. Embora tenham um processo de desenvolvimento

mais complexo, técnicas dessa abordagem geralmente produzem um modelo final mais

interpretável e simples do que as técnicas da abordagem Top-Down, principalmente se

forem desenvolvidas técnicas que produzem árvores de decisão ou regras de classificação,

como é o caso das técnicas C4.5H e Clus-HMC, utilizadas nesta pesquisa.

A consideração de outros tipos de estruturas hierárquicas, como as hierarquias estru-

turadas como DAGs (Grafos Aćıclicos Direcionados), também é um campo de futuros

estudos. Nessa estrutura, um nó pode ter mais de um pai na hierarquia, o que difi-

culta o processo de classificação. Para considerar hierarquias estruturadas como DAGs,

modificações devem ser feitas nas técnicas de classificação.

A avaliação de classificadores hierárquicos multirrótulo também apresenta boas opor-

tunidades para estudos futuros. Apesar de, nesta pesquisa, várias medidas tenham sido

utilizadas, muitas considerações ainda podem ser feitas com relação ao desempenho das

mesmas. Além disso, novas medidas de avaliação podem ser desenvolvidas, e modificações

podem ser incorporadas às medidas existentes.

Por fim, além da análise de diferentes medidas de avaliação, também pode ser feita

uma análise de como diferentes técnicas de classificação são influenciadas por diferentes

caracteŕısticas hierárquicas e multirrótulo dos conjuntos de dados. Um estudo desse tipo

pode ajudar no aperfeiçoamento das técnicas existentes e no desenvolvimento de novas

técnicas.
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de bioinformática. Dissertação de Mestrado, Universidade de São Paulo - Instituto de
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páginas 13 e 38.
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Freund, Y. e Schapire, R. E. (1995). A decision-theoretic generalization of on-line learning

and an application to boosting. In European Conference on Computational Learning
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30. Springer. Citado na página 41.
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Struyf, J., Blockeel, H., e Clare, A. (2005). Hierarchical multi-classification with predictive

clustering trees in functional genomics. In Workshop on Computational Methods in

Bioinformatics at the 12th Portuguese Conference on Artificial Intelligence, volume
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140 REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS



Apêndice

A
Experimentos Preliminares

Este apêndice apresenta alguns experimentos que foram realizados com classificação

hierárquica simples-rótulo e classificação multirrótulo não hierárquica. Para os experimen-

tos com classificação hierárquica foram utilizados os algoritmos implementados por Costa

(2008), e para os experimentos com classificação multirrótulo foram utilizados algumas

técnicas que foram vistas no Capitulo 3 (Classificação Multirrótulo).

A.1 Experimentos com Classificação Hierárquica

Os experimentos com classificação hierárquica simples-rótulo foram realizados de duas

maneiras. Em um primeiro experimento, foi investigada a aplicação de algoritmos tradi-

cionais de Aprendizado de Máquina (AM), por meio da abordagem Top-Down, em um

problema de classificação hierárquica de protéınas. Os algoritmos foram avaliados por

meio das medidas espećıficas de avaliação que foram apresentadas na Seção 2.2.2 (Avali-

ando Modelos de Classificação Hierárquica). Um segundo experimento comparou as abor-

dagens de classificação hierárquica Top-Down e One-Shot, utilizando árvores de decisão,

também para a tarefa de classificação hierárquica de protéınas. A avaliação também foi

feita utilizando as medidas apresentadas na Seção 2.2.2. Os dois experimentos realizados

deram origem a duas publicações:

• Classificação Hierárquica de Protéınas Utilizando Técnicas de Aprendizado de Má-

quina (Cerri et al., 2008b)

• Classificação Hierárquica de Protéınas Utilizando Abordagens Top-Down e Big-Bang

(Cerri et al., 2008a)
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A.1.1 Bases de Dados Utilizadas

Duas bases de dados foram utilizadas para os experimentos com classificação hie-

rárquica. A primeira é formada por protéınas G-Protein-Coupled Receptor (GPCR) e

a segunda é formada por famı́lias de enzimas codificadas segundo códigos da Enzyme

Commission (EC).

Protéınas GPCR são protéınas envolvidas em sinalização. Elas expandem as paredes

celulares influenciando os processos qúımicos dentro de uma célula pela sensibilidade aos

processos qúımicos fora da célula. Esse tipo de protéına é particularmente importante

para aplicações médicas porque acredita-se que 40% a 50% dos medicamentos atacam a

atividade das GPCRs (Costa et al., 2007).

As enzimas são outro subconjunto de protéınas que funcionam como catalisadores que

aceleram e tornam posśıveis muitas das reações qúımicas dentro de uma célula, sem que

elas próprias sejam alteradas durante esse processo. Elas são utilizadas para controlar

tanto a velocidade de uma reação, ou o curso total das reações em uma via metabólica

dentro de uma célula. A base de dados de GPCRs utilizada possui 450 atributos, 7461

exemplos e 12/54/82/50 classes por ńıvel. A base de dados de enzimas possui 1216

atributos, 6925 exemplos e 2/21/48/87 classes por ńıvel.

A.1.2 Teste Estat́ıstico Aplicado

Para verificar se a diferença nos resultados é estatisticamente significante, foi utilizado

o teste t de Student corrigido. O ńıvel de significância do teste, que originalmente foi

determinado como 5% (α = 0.05), foi ajustado por meio da correção de Bonferroni, que

consiste em determinar um novo ńıvel de significância baseado no ńıvel de significância

original e no número de comparações empregadas. Essa correção foi necessária, pois

vários algoritmos foram considerados na comparação. O valor obtido com a correção

de Bonferroni depende do número de comparações que são feitas. Após a correção, o

α utilizado no experimento 1 teve valor 0.005 e no experimento 2 valor 0.025. Como

foi utilizado o 5-fold cross-validation, os testes foram realizados utilizando 4 graus de

liberdade.

A.1.3 Experimento 1

Para a classificação dos exemplos das bases de dados de GPCRs e enzimas, foram

utilizados cinco algoritmos de classificação convencionais utilizando a abordagem Top-

Down. Os algoritmos utilizados foram: Redes Bayesianas (BayesNet), k-Nearest Neighbor

(KNN), Máquinas de Vetores de Suporte (SVMs), Árvores de Decisão (C4.5) e Extração

de Conjunto de Regras (Ripper).

Todos os algoritmos de classificação foram utilizados na técnica Top-Down implemen-

tada por Costa (2008) utilizando a ferramenta R. As bases de dados foram divididas de

acordo com o método k-fold cross-validation com valor de k igual a 5.
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Os experimentos tiveram o objetivo de avaliar, por meio das medidas apresentadas

na Seção 2.2.2, os algoritmos de classificação convencionais utilizando a abordagem Top-

Down. As médias das taxas de acerto obtidas para cada ńıvel da hierarquia são apresen-

tadas nas tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4 para a base de dados de GPCRs, e nas tabelas A.5,

A.6, A.7 e A.8 para a base de dados de enzimas.

Conforme observado nas tabelas com os resultados da base de GPCRs, o melhor de-

sempenho preditivo foi obtido pelo algoritmo KNN, seguido pelos algoritmos C4.5, SVM,

Ripper e BayesNet. Pode-se observar também, que os algoritmos C4.5, KNN e SVM ob-

tiveram um desempenho preditivo bem próximo. O mesmo acontece na comparação dos

resultados dos algoritmos Ripper e BayesNet.

Ainda na base de dados GPCRs, todos os algoritmos, com exceções, apresentaram um

melhor desempenho no quarto ńıvel do que no terceiro. Isso ocorre porque a hierarquia

GPCR tem mais classes no terceiro ńıvel do que no quarto ńıvel, fazendo com que alguns

erros sejam propagados apenas até o terceiro ńıvel da hierarquia.

Na base de dados de enzimas, todos os algoritmos tiveram um desempenho de quase

100% devido às caracteŕısticas dessa base de dados. Para os dois primeiros ńıveis da hie-

rarquia, o algoritmo SVM obteve um melhor desempenho, seguido pelos algoritmos KNN,

C4.5, Ripper e BayesNet. No terceiro ńıvel, essa ordem de desempenho se manteve, com

exceção da medida custo uniforme, onde o algoritmo KNN obteve um melhor desempe-

nho. No quarto ńıvel, o algoritmo KNN obteve um melhor desempenho para todas as

medidas, com exceção da medida dependente de profundidade. Os algoritmos SVM e

KNN obtiveram um desempenho próximo, e o mesmo ocorreu com os algoritmos C4.5 e

Ripper. Uma diferença um pouco maior pode ser observada no algoritmo BayesNet.

Tabela A.1: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada em custo uniforme
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

93.10 93.26 92.34 85.55 89.90

87.69 88.15 86.08 76.68 81.82

52.43 53.36 49.05 39.49 45.53

78.55 78.38 73.84 55.38 61.88

Tabela A.2: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada em distância independente de profundidade
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

93.10 93.26 92.34 85.55 89.90

90.21 90.53 89.00 80.75 85.58

78.27 79.11 76.60 67.94 73.54

83.91 84.92 82.93 66.39 74.02
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Tabela A.3: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada em distância dependente de profundidade
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

93.10 93.26 92.34 85.55 89.90

91.05 91.32 89.97 82.09 86.83

85.28 85.87 83.64 75.46 80.52

85.48 86.30 85.11 68.46 75.36

Tabela A.4: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada nas relações de ancestralidade e descendência
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

93.10 93.26 92.34 85.55 89.90

90.21 90.52 88.99 80.72 85.58

77.70 78.36 75.47 66.66 71.81

83.04 83.24 81.51 63.02 69.24

Tabela A.5: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada em custo uniforme
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

98.40 99.82 99.94 94.49 98.26

97.70 99.11 99.30 90.95 97.24

96.99 98.63 98.38 89.27 96.51

95.90 97.53 96.71 87.60 95.18

Tabela A.6: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada em distância independente de profundidade
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

98.40 99.82 99.94 94.49 98.26

98.05 99.47 99.66 92.72 97.75

97.70 99.19 99.29 91.57 97.34

97.32 98.87 98.72 90.80 96.86

Tabela A.7: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada em distância dependente de profundidade
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

98.40 99.82 99.94 94.49 98.26

98.17 99.58 99.73 93.31 97.92

97.99 99.44 99.52 92.69 97.71

97.78 99.31 99.31 92.22 97.46
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Tabela A.8: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagem Top-Down e

medida baseada nas relações de ancestralidade e descendência
C4.5 KNN SVM BayesNet Ripper

98.40 99.82 99.94 94.49 98.26

98.05 99.47 99.62 92.72 97.75

97.70 99.19 99.21 91.57 97.34

97.20 98.80 98.59 90.49 96.76

A.1.4 Experimento 2

O experimento foi conduzido de maneira a avaliar as abordagens de classificação hie-

rárquica Top-Down e One-Shot utilizando o algoritmo de indução de árvores de decisão

C4.5. Para essa avaliação, as mesmas medidas do experimento 1 foram utilizadas. As

taxas de acerto médias obtidas em cada ńıvel da hierarquia para as bases de GPCRs e

enzimas, utilizando as diferentes medidas, são mostradas nas tabelas A.9 a A.16.

Quando é comparado o desempenho das abordagens Top-Down e One-Shot, observa-se

que, para as duas bases de dados, a abordagem One-Shot obteve um pior desempenho. O

teste estat́ıstico aplicado às diferentes medidas mostrou que a diferença entre os resultados

obtidos pelas abordagens é estatisticamente significante para ambas as bases nos quatro

ńıveis da hierarquia.

O melhor desempenho da abordagem Top-Down pode ser devido à menor complexidade

desse algoritmo, que não precisa considerar simultaneamente todas as classes da hierarquia

em uma única iteração. Ainda, como a predição utilizada nos experimentos foi obrigatória

nos nós-folha, a distribuição das classes na base de dados de GPCRs acabou favorecendo

a abordagem Top-Down, pois erros cometidos no terceiro ńıvel não se propagaram para o

último ńıvel da hierarquia.

Tabela A.9: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagens Top-Down e

One-Shot com C4.5 e medida baseada em custo uniforme
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 93.10 87.69 52.43 78.55

One-Shot 91.13 75.23 39.72 50.19

Tabela A.10: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagens Top-Down e

One-Shot com C4.5 e medida baseada em distância independente de profundidade
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 93.10 90.21 78.27 83.91

One-Shot 91.13 83.41 70.79 74.33
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Tabela A.11: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagens Top-Down e

One-Shot com C4.5 e medida baseada em distância dependente de profundidade
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 93.10 91.05 85.28 85.48

One-Shot 91.13 85.83 79.65 79.67

Tabela A.12: Resultados na base de dados de GPCRs utilizando abordagens Top-Down e

One-Shot com C4.5 e medida baseada nas relações de ancestralidade e descendência
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 93.10 90.21 77.70 83.04

One-Shot 91.13 83.34 69.83 71.13

Tabela A.13: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagens Top-Down

e One-Shot com C4.5 e medida baseada em custo uniforme
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 98.40 97.70 96.99 95.90

One-Shot 88.96 82.70 76.85 72.14

Tabela A.14: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagens Top-Down

e One-Shot com C4.5 e medida baseada em distância independente de profundidade
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 98.40 98.05 97.70 97.32

One-Shot 88.96 86.64 85.71 86.85

Tabela A.15: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagens Top-Down

e One-Shot com C4.5 e medida baseada em distância dependente de profundidade
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 98.40 98.17 97.99 97.78

One-Shot 88.96 87.42 86.87 87.22

Tabela A.16: Resultados na base de dados de enzimas utilizando abordagens Top-Down

e One-Shot com C4.5 e medida baseada nas relações de ancestralidade e descendência
Nı́vel 1 Nı́vel 2 Nı́vel 3 Nı́vel 4

Top-Down 98.40 98.05 97.70 97.20

One-Shot 88.96 86.36 85.14 84.71
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A.2 Experimentos com Classificação Multirrótulo

Os experimentos com classificação multirrótulo não hierárquica foram realizados com a

finalidade de comparar diferentes técnicas que utilizam algoritmos de classificação conven-

cionais. Essas técnicas fazem parte de uma abordagem chamada abordagem independente

de algoritmo. Técnicas dessa abordagem foram apresentados na Seção 3.1.1. Também foi

utilizada uma técnica que usa o algoritmo KNN, chamada ML-kNN, baseada na aborda-

gem dependente de algoritmo (Seção 3.1.2).

Para os experimentos, foram implementadas três técnicas. A primeira, chamada Um-

Contra-Todos, faz uma transformação baseada em rótulos, treinando um classificador

binário para cada classe do problema. A segunda técnica, chamada Label-Powerset, cria

novas classes a partir de todas as combinações envolvendo mais de uma classe. A terceira

técnica é chamada de Cross-Training, e consiste em considerar cada uma das posśıveis

classes como sendo a classe positiva em sequência. O número de classificadores k é igual ao

número de classes que rotulam pelo menos um exemplo multirrótulo. A técnica RAKEL,

que combina vários classificadores da técnica Label-Powerset também foi utilizada. Em

cada uma das técnicas foram utilizados os algoritmos de classificação KNN, SVMs, C4.5,

Ripper e BayesNet. Os experimentos foram realizados utilizando o método k-Fold Cross-

Validation com um valor de k igual a 5. As técnicas foram implementadas utilizando a

ferramenta R.

A.2.1 Bases de Dados Utilizadas

Para os experimentos, foi utilizada uma base de dados composta por protéınas relaci-

onadas ao organismo Yeast e uma base de dados de sequências de protéınas classificadas

em famı́lias estruturais.

O Yeast é um fungo unicelular, e sua espécie mais conhecida é chamada de Saccha-

romyces cerevisiae. Esse organismo é muito utilizado na fermentação de açúcar para a

produção de etanol, e também para a fermentação de trigo e cevada para a produção

de bebidas alcoólicas. Esse fungo é muitas vezes utilizado como suplemento vitamı́nico,

devido a sua composição rica em protéınas e por ser fonte de vitamina B e ácido fólico.

O conjunto de dados utilizado possui 2417 exemplos, 103 atributos e 14 classes.

A base de dados de famı́lias estruturais de protéınas possui 662 exemplos, 1186 atri-

butos e 14 classes. As classes consideradas fazem parte de famı́lias de protéınas importan-

tes na biologia, como as oxidoredutases (Enzimas que catalisam as reações de oxidação-

redução), isomerases (Enzimas que catalisam a interconversão de um isômero em outro) e

hidrolases (Enzimas que promovem a cisão de um material orgânico através da utilização

de água).
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A.2.2 Teste Estat́ıstico Aplicado

Para verificar se a diferença entre os resultados dos experimentos foi estatisticamente

significante, foi realizado o teste t de Student corrigido. O ńıvel de significância do teste foi

originalmente determinado como 5% (α = 0.05). Após aplicada a correção de Bonferroni,

o α utilizado na comparação dos algoritmos, quando utilizados com um método espećıfico,

teve valor 0.005. Quando comparados os desempenhos dos três métodos, o valor de α foi

de 0.01. Como foi utilizado o 5-fold cross-validation, os testes foram realizados utilizando

4 graus de liberdade.

A.2.3 Experimento

O experimento foi executado de maneira a comparar o desempenho das técnicas Um-

Contra-Todos, Label-Powerset, Cross-Training, RAKEL e ML-kNN. Para a comparação

foram utilizados os algoritmos KNN, SVMs, C4.5, Ripper e BayesNet. Esses algoritmos

também foram comparados quanto ao seu desempenho quando utilizados com a mesma

técnica de classificação multirrótulo. As tabelas A.17, A.18, A.19, A.20 e A.21 apresen-

tam os resultados obtidos com a utilização das cinco técnicas na base de dados de Yeasts,

juntamente com o desvio padrão calculado. As tabelas A.22, A.23, A.24, A.25 e A.26

mostram os resultados para a base de dados de famı́lias de protéınas. Para a avalia-

ção dos resultados, foram utilizadas cinco medidas: Hamming-Loss, Acurácia, Precisão,

Revocação e Medida-F.

Tabela A.17: Resultados Utilizando a Técnica Um-Contra-Todos na base de dados de

Yeasts
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.20 (0.006) 0.20 (0.003) 0.24 (0.005) 0.21 (0.006) 0.25 (0.012)

Precisão 67.14 (1.0) 67.85 (1.0) 60.28 (1.7) 69.11 (2.6) 59.06 (2.2)

Revocação 60.38 (1.5) 60.49 (1.3) 56.07 (2.4) 54.71 (1.0) 60.65 (1.7)

Medida-F 60.86 (1.1) 61.15 (1.0) 55.06 (1.7) 57.97 (1.2) 56.74 (2.0)

Acurácia 51.02 (1.1) 51.05 (0.9) 42.79 (1.4) 46.32 (1.0) 45.01 (2.1)

Tabela A.18: Resultados Utilizando a Técnica Label-Powerset na base de dados de Yeasts
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.24 (0.005) 0.20 (0.003) 0.27 (0.006) 0.25 (0.007) 0.27 (0.009)

Precisão 60.51 (1.1) 68.03 (1.0) 53.89 (1.6) 58.55 (1.0) 54.27 (1.4)

Revocação 54.83 (1.5) 63.50 (1.3) 51.33 (1.4) 54.83 (1.4) 50.49 (2.0)

Medida-F 55.39 (1.0) 63.48 (0.7) 50.01 (1.1) 55.27 (1.2) 51.41 (1.6)

Acurácia 46.58 (1.1) 54.55 (0.6) 40.06 (0.8) 44.71 (1.5) 39.78 (1.5)
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Tabela A.19: Resultados Utilizando a Técnica Cross-Training na base de dados de Yeasts
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.22 (000.7) 0.22 (0.008) 0.35 (0.008) 0.30 (0.005) 0.25 (0.003)

Precisão 63.14 (0.8) 63.29 (1.3) 47.24 (1.0) 51.32 (0.4) 58.50 (0.7)

Revocação 70.96 (1.4) 78.22 (1.7) 77.94 (1.4) 81.74 (0.4) 69.25 (1.2)

Medida-F 64.28 (0.9) 67.12 (1.3) 56.55 (1.0) 60.78 (0.2) 60.90 (0.7)

Acurácia 53.61 (0.9) 56.26 (1.2) 42.56 (0.9) 47.19 (0.3) 48.88 (0.7)

Tabela A.20: Resultados Utilizando a Técnica RAKEL na base de dados de Yeasts
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.24 (000.8) 0.19 (0.006) 0.18 (0.0083 0.21 (0.005) 0.22 (0.004)

Precisão 59.56 (1.5) 70.38 (1.2) 70.33 (0.8) 68.35 (0.5) 64.62 (1.2)

Revocação 59.48 (1.2) 64.44 (1.9) 57.61 (0.6) 54.71 (2.0) 59.94 (0.8)

Medida-F 59.52 (1.3) 67.27 (1.5) 64.52 (0.6) 60.76 (1.3) 62.21 (0.9)

Acurácia 47.49 (1.6) 55.14 (1.4) 51.24 (0.4) 48.35 (1.3) 48.84 (0.8)

Tabela A.21: Resultados Utilizando a Técnica ML-kNN na base de dados de Yeasts
HammingLoss Precisão Revocação Medida-F Acurácia

0.19 (0.006) 72.04 (1.3) 58.43 (1.5) 64.51 (1.1) 51.06 (1.0)

Tabela A.22: Resultados Utilizando a Técnica Um-Contra-Todos na base de dados de

famı́lias de protéınas
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.002 (0.001) 0.0005 (0.0003) 0.001 (0.001) 0.001 (0.0003) 0.004 (0.0009)

Precisão 98.13 (1.2) 99.67 (0.3) 99.11 (0.8) 99.11 (0.3) 96.39 (1.0)

Revocação 97.78 (1.5) 99.77 (0.3) 99.04 (1.1) 99.47 (0.5) 98.33 (0.3)

Medida-F 97.90 (1.3) 99.68 (0.2) 98.93 (0.9) 99.21 (0.3) 97.00 (0.7)

Acurácia 97.73 (1.4) 99.59 (0.2) 98.61 (1.3) 99.04 (0.3) 96.24 (0.8)

Tabela A.23: Resultados Utilizando a Técnica Label-Powerset na base de dados de famı́lias

de protéınas
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.003 (0.002) 0.0006 (0.0008) 0.001 (0.002) 0.003 (0.003) 0.0007 (0.0008)

Precisão 98.43 (1.2) 99.79 (0.3) 99.44 (0.7) 98.43 (1.3) 99.95 (0.1)

Revocação 98.08 (1.6) 99.67 (0.5) 99.41 (0.7) 98.41 (1.2) 99.67 (0.4)

Medida-F 98.20 (1.4) 99.70 (0.4) 99.41 (0.7) 98.40 (1.2) 99.76 (0.2)

Acurácia 98.03 (1.5) 99.62 (0.5) 99.32 (0.7) 98.36 (1.2) 99.62 (0.4)

Tabela A.24: Resultados Utilizando a Técnica Cross-Training na base de dados de famı́lias

de protéınas
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.061 (0.0075) 0.061 (0.0073) 0.061 (0.0073) 0.062 (0.0075) 0.061 (0.0072)

Precisão 77.55 (2.7) 77.86 (2.9) 77.83 (2.9) 77.25 (2.9) 78.16 (2.8)

Revocação 82.51 (2.6) 83.57 (1.7) 83.52 (1.8) 82.82 (2.0) 83.72 (1.9)

Medida-F 78.57 (2.6) 79.25 (2.3) 79.23 (2.4) 78.60 (2.5) 79.43 (2.4)

Acurácia 74.64 (3.0) 75.11 (2.8) 75.11 (2.8) 74.51 (2.9) 75.29 (2.8)
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Tabela A.25: Resultados Utilizando a Técnica RAKEL na base de dados de famı́lias de

protéınas
KNN SVN C4.5 Ripper BayesNet

HammingLoss 0.002 (0.001) 0.0006 (0.0004) 0.001 (0.0003) 0.001 (0.0003) 0.003 (0.001)

Precisão 98.59 (0.9) 99.57 (0.4) 99.11 (0.3) 99.11 (0.3) 97.38 (1.1)

Revocação 98.28 (0.6) 99.77 (0.3) 99.47 (0.5) 99.47 (0.5) 98.54 (0.9)

Medida-F 98.43 (0.7) 99.67 (0.3) 99.29 (0.4) 99.29 (0.4) 97.95 (0.8)

Acurácia 98.23 (0.6) 99.49 (0.3) 99.04 (0.4) 99.04 (0.4) 97.27 (1.0)

Tabela A.26: Resultados Utilizando a Técnica ML-kNN na base de dados de famı́lias de

protéınas
HammingLoss Precisão Revocação Medida-F Acurácia

0.002 (0.001) 97.81 (1.1) 97.86 (1.3) 97.99 (1.2) 97.81 (1.3)

Na base de dados de Yeasts, considerando as tabelas A.17, A.18, A.19 e A.20, os

melhores desempenhos foram obtidos, na maioria dos algoritmos, pelas técnicas Cross-

Training e RAKEL. Isto ocorreu porque, na técnica Cross-Training, os dados são usados

mais de uma vez durante a fase de treinamento, tornando os dados menos esparsos. A

técnica Label-Powerset obteve os piores resultados na maioria dos algoritmos devido ao

grande número de classes criadas para o treinamento dos classificadores (198), e algumas

dessas classes ficaram com poucos exemplos. A técnica RAKEL teve um desempenho

melhor que a técnica Label-Powerset devido à combinação de muitos classificadores Label-

Powerset, evitando o problema de dados esparsos.

Alguns dos resultados obtidos pela técnica ML-kNN (Tabela A.21), foram melhores

que os obtidos pelas outras quatro técnicas. Comparada com a técnica Um-Contra-Todos,

a técnica ML-kNN obteve um melhor desempenho na maioria dos algoritmos, mas não foi

detectada diferença estatisticamente significante entre a técnica ML-kNN e os algoritmos

SVM e KNN, com exceção da medida precisão. Na comparação com a técnica Label-

Powerset, a técnica ML-kNN teve um desempenho melhor, mas não houve diferença esta-

tisticamente significante na comparação com o algoritmo SVM, exceto na medida acurácia.

Os experimentos também mostraram que o algoritmo SVM obteve os melhores resultados

nessa medida. A técnica Cross-Training, usando os algoritmos SVM e KNN, obteve um

desempenho melhor que a técnica ML-kNN, exceto nas medidas precisão e hamming loss.

O algoritmo SVM, utilizado na técnica RAKEL, obteve um melhor desempenho do que a

técnica ML-kNN na maioria das medidas, com exceção das medidas precisão e hamming-

loss. O algoritmo C4.5 também obteve melhores resultados que o ML-kNN nessas duas

medidas, mas não foi detectada diferença estatisticamente significante.

Comparando os algoritmos considerando as técnicas separadamente, o algoritmo SVM

obteve os melhores resultados nas técnicas Um-Contra-Todos e Label-Powerset. Não houve

diferença estatisticamente significante na comparação com o algoritmo KNN na técnica

Um-Contra-Todos. Na técnica Label-Powerset, entretanto, o desempenho do algoritmo

SVM mostrou-se estatisticamente superior. Na técnica Cross-Training, o algoritmo SVM
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obteve os melhores resultados, exceto na medida revocação, na qual o algoritmo Ripper

obteve um melhor desempenho. Em algumas outras medidas, o melhor desempenho do

algoritmo SVM também não mostrou-se estatisticamente significante. Na técnica RA-

KEL, o algoritmo SVM também apresentou os melhores resultados, exceto nas medidas

hamming-loss e precisão, em que o algoritmo C4.5 foi melhor, porém sem diferença esta-

tisticamente significante na medida hamming-loss. O melhor desempenho do algoritmo

SVM foi estatisticamente significante.

Na base de dados de famı́lias de protéınas, considerando as tabelas A.22, A.23, A.24

e A.25, os melhores resultados foram obtidos, na maioria dos algoritmos, pelas técnicas

Label-Powerset e RAKEL. Uma posśıvel razão para isso é que, nesse conjunto de dados,

diferente do conjunto de dados de Yeasts, há poucas combinações multirrótulo, e o número

de rótulos formados para treinamento foi muito menor, igual a 15. O alto desempenho

obtido pelas técnicas Label-Powerset, Um-Contra-Todos e RAKEL pode ser devido à

distribuição das classes no conjunto de treinamento. Esse conjunto de dados tem menos

classes por exemplo e menos exemplos multirrótulo que o conjunto de dados de Yeasts.

Apesar das diferenças nos resultados das três técnicas, houve diferença estatisticamente

significante apenas nos resultados do algoritmo BayesNet. O pior desempenho da técnica

Cross-Training pode ser devido ao grande número de exemplos que não são multirrótulo,

o que afeta o desempenho da técnica, que utiliza os dados mais desbalanceados durante a

fase de treinamento.

Quando comparando a técnica ML-kNN (Tabela A.26) com as outras quatro técnicas,

as diferenças de desempenho das técnicas ML-kNN, Um-Contra-Todos, Label-Powerset

e RAKEL não foi estatisticamente significante, com exceção do algoritmo BayesNet na

técnica Um-Contra-Todos para a medida hamming-loss. Houve diferença estatisticamente

significante em todos os resultados quando foi feita a comparação das técnicas ML-kNN

e Cross-Training.

Considerando as técnicas separadamente, o algoritmo SVM obteve resultados um

pouco melhores que os outros algoritmos, com exceção dos algoritmos da técnica Cross-

Training. Entretanto, praticamente não houve diferença estatisticamente significante nos

resultados. Dentre os algoritmos da técnica Um-Contra-Todos, houve diferença estatisti-

camente significante apenas na comparação dos resultados do algoritmo BayesNet com os

outros algoritmos. Na técnica Label-Powerset, não houve diferença estatisticamente signi-

ficante nos resultados. Na técnica Cross-Training, houve significância estat́ıstica apenas

na diferença dos resultados dos algoritmos Ripper e BayesNet para as medidas acurácia,

revocação e medida-F. Na técnica RAKEL, a diferença de resultados foi estatisticamente

significante entre o algoritmo KNN e os algoritmos SVM, C4.5 e Ripper para a medida

revocação. Nas outras medidas, houve diferença estatisticamente significante apenas na

comparação dos resultados dos algoritmos SVM e BayesNet.
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A.3 Considerações Finais

Este apêndice apresentou alguns experimentos preliminares realizados utilizando técni-

cas de classificação hierárquica simples-rótulo e técnicas de classificação multirrótulo não

hierárquica. Por meio dos experimentos realizados, foi adquirido conhecimento sobre as

técnicas de classificação hierárquica e classificação multirrótulo, que foi fundamental para

o desenvolvimento das técnicas de classificação hierárquica multirrótulo desta pesquisa.



Apêndice

B
Valores de Precisão e Revocação Hierárquicas

Neste apêndice são apresentados os resultados obtidos utilizando as medidas precisão

e revocação hierárquicas, micro/macro precisão e revocação hierárquicas e micro/macro

precisão e revocação hierárquicas ponderada. Os melhores resultados para cada conjunto

de dados são destacados em negrito, e os desvios padrão são mostrados entre parênteses.

As Tabelas B.1 a B.40 apresentam os resultados das comparações entre as técnicas

baseadas nas abordagens Top-Down e One-Shot, considerando as medidas precisão e re-

vocação hierárquicas e suas variações. Por meio desses resultados, foram calculados os

valores das medidas F1 hierárquica, micro/macro F1 hierárquicas e micro/macro F1 hie-

rárquicas ponderada, apresentados no Caṕıtulo 6.

É importante lembrar que não é adequado avaliar os desempenhos dos classificadores

considerando as medidas de precisão e revocação separadamente, pois um classificador

precisa ser, ao mesmo tempo, preciso e cobrir um grande número de exemplos. Por isso,

a medida F1 hierárquica foi utilizada para a avaliação dos classificadores no Caṕıtulo 6,

combinando as medidas de precisão e revocação. Os valores obtidos com as medidas de

precisão e revocação são apresentados neste apêndice apenas para informar ao leitor sobre

os comportamentos das técnicas considerando essas duas medidas.

De acordo com os resultados apresentados nas Tabelas B.1 a B.8, a técnica HMC-BR

obteve os melhores resultados de precisão hierárquica em todos os ńıveis hierárquicos,

seguida pela técnica HMC-LP, que obteve alguns dos melhores resultados no primeiro

ńıvel das hierarquias. Por outro lado, essas duas técnicas obtiveram os piores resultados

para a medida revocação hierárquica, na maioria de seus algoritmos, se comparadas com

as técnicas HMC-CT, C4.5H e Clus-HMC. Isso ocorreu porque essas últimas três técnicas

têm como caracteŕıstica a predição de um maior número de classes, fazendo com que mais

erros sejam cometidos, diminuindo os valores de precisão hierárquica e aumentando os

valores de revocação hierárquica.
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Nas medidas micro precisão hierárquicas não ponderada e ponderada, percebe-se bons

resultados também da técnica HMC-LP, em muitas vezes melhores que os resultados

obtidos pela técnica HMC-BR, em todos os ńıveis hierárquicos. Entretanto, nas medidas

micro revocação hierárquicas não ponderada e ponderada, os melhores desempenhos ainda

são obtidos pelas técnicas HMC-CT, C4.5H e Clus-HMC.

Como explicado no Caṕıtulo 6, as medidas precisão e revocação hierárquicas apenas

consideram a intersecção entre o conjunto de classes preditas e de classes verdadeiras dos

exemplos, juntamente com as classes ancestrais dessas classes. Elas não consideram dis-

tâncias entre as classes e também não consideram que predições em ńıveis mais profundos

são mais importantes. Essas considerações são feitas pelas medidas micro/macro preci-

são e revocação hierárquicas e micro/macro precisão e revocação hierárquicas ponderada.

Devido a essas diferenças, as medidas apresentaram resultados diferentes umas das outras.

Nas medidas macro precisão hierárquica não ponderada e ponderada, os melhores

desempenhos foram obtidos pelas técnicas HMC-BR e HMC-LP. Já na medida macro re-

vocação hierárquica não ponderada, as técnicas HMC-CT, C4.5H e Clus-HMC obtiveram

melhores resultados, com exceção do terceiro e quarto ńıveis, em que os desempenhos das

técnicas tiveram uma variação maior. Quando pesos são atribúıdos às arestas das hierar-

quias (macro revocação hierárquica ponderada), os desempenhos das técnicas HMC-CT,

C4.5H e Clus-HMC se mantêm melhores em todos os ńıveis.

As variações dos resultados considerando as avaliações das micro e macro medidas

ocorreu devido às diferentes considerações feitas por cada medida. Como apresentado

no Caṕıtulo 6, ao contrário das micro medidas, as macro medidas consideram que todas

as classes da hierarquia têm a mesma importância, independente da frequência com que

elas aparecem, já que avaliam os classificadores calculando a média dos desempenhos

de cada classe. Em alguns conjuntos de dados, erros foram cometidos majoritariamente

em algumas subárvores. Assim, ao considerar a média dos desempenhos sobre todas as

classes, pode-se ter favorecido a avaliação de algumas técnicas em alguns conjuntos de

dados.
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Tabela B.1: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisão Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 57.81 (1.3) 57.38 (3.0) 54.18 (1.0)

44.88 (1.7) 48.13 (1.9)

C4.5 53.78 (2.4) 52.99 (2.0) 49.82 (1.7)

Ripper 60.10 (3.2) 57.50 (1.9) 51.67 (1.7)

BayesNet 56.78 (1.9) 60.06 (2.8) 60.26 (2.4)

SVM 64.11 (4.1) 61.72 (1.9) 48.90 (1.5)

CellCycle

KNN 58.43 (2.2) 57.69 (2.2) 55.16 (2.1)

41.43 (1.7) 43.35 (1.0)

C4.5 52.42 (3.2) 49.66 (1.5) 47.13 (1.1)

Ripper 57.38 (1.7) 55.50 (2.7) 48.93 (1.9)

BayesNet 58.28 (3.4) 59.23 (1.7) 56.97 (1.7)

SVM 59.39 (2.7) 60.72 (2.8) 57.76 (1.8)

Church

KNN 51.22 (1.2) 49.16 (0.7) 49.04 (1.7)

34.16 (1.1) 35.46 (1.4)

C4.5 52.98 (2.5) 48.89 (0.8) 47.24 (1.8)

Ripper 55.27 (1.1) 48.94 (0.6) 46.40 (2.0)

BayesNet 48.98 (1.1) 52.81 (1.0) 49.23 (2.7)

SVM 53.53 (1.5) 52.48 (1.3) 49.15 (1.6)

Derisi

KNN 51.81 (1.7) 49.88 (1.7) 49.20 (1.3)

39.18 (1.1) 41.77 (1.8)

C4.5 54.94 (4.7) 46.36 (1.1) 45.32 (1.3)

Ripper 55.21 (1.6) 50.40 (0.5) 48.00 (1.5)

BayesNet 49.95 (1.5) 51.12 (4.8) 49.86 (1.7)

SVM 52.53 (2.3) 50.12 (1.5) 49.31 (1.5)

Eisen

KNN 58.19 (3.7) 57.41 (1.5) 56.12 (3.0)

42.37 (1.8) 45.86 (1.4)

C4.5 51.57 (1.8) 52.09 (1.1) 48.58 (3.1)

Ripper 58.55 (3.0) 57.90 (1.9) 52.12 (3.2)

BayesNet 58.28 (3.1) 59.42 (2.5) 58.99 (1.5)

SVM 59.80 (2.8) 62.42 (1.9) 57.61 (3.2)

Gasch1

KNN 57.90 (2.6) 57.50 (1.4) 55.17 (1.7)

43.03 (1.7) 45.72 (1.9)

C4.5 54.66 (2.4) 52.87 (1.2) 48.71 (1.0)

Ripper 58.94 (4.8) 53.67 (1.2) 51.18 (2.2)

BayesNet 54.74 (1.0) 55.76 (2.5) 55.05 (1.0)

SVM 64.32 (2.9) 65.99 (1.9) 60.22 (2.8)

Gasch2

KNN 56.29 (1.7) 53.59 (1.3) 53.56 (2.3)

41.00 (1.7) 42.66 (0.9)

C4.5 53.39 (1.7) 49.79 (1.7) 46.48 (1.2)

Ripper 57.10 (2.7) 54.10 (2.0) 48.03 (1.5)

BayesNet 53.42 (1.2) 53.11 (1.7) 52.29 (1.7)

SVM 55.92 (1.3) 57.74 (0.7) 53.28 (0.9)

Phenotype

KNN 54.31 (2.6) 50.25 (0.8) 47.43 (0.6)

33.88 (0.7) 34.93 (1.8)

C4.5 53.81 (2.6) 52.82 (3.2) 46.89 (2.6)

Ripper 55.32 (1.8) 53.95 (1.3) 46.30 (1.6)

BayesNet 44.60 (2.4) 41.37 (2.2) 41.94 (2.0)

SVM 56.48 (1.8) 52.38 (2.6) 47.22 (1.9)

Sequence

KNN 51.80 (2.3) 51.08 (1.8) 48.78 (1.6)

42.39 (1.6) 45.09 (2.3)

C4.5 53.25 (0.6) 51.20 (2.3) 49.18 (1.5)

Ripper 59.10 (2.3) 53.10 (1.7) 49.04 (0.8)

BayesNet 57.51 (1.5) 54.02 (2.1) 57.57 (1.0)

SVM 76.98 (3.0) 62.63 (2.9) 51.22 (1.1)

SPO

KNN 50.46 (2.5) 49.00 (0.9) 49.32 (1.9)

38.82 (0.8) 41.32 (2.0)

C4.5 51.62 (2.0) 47.93 (1.9) 45.14 (1.1)

Ripper 57.24 (2.5) 54.15 (2.1) 50.16 (1.5)

BayesNet 49.87 (2.6) 50.81 (2.5) 50.01 (2.4)

SVM 52.06 (2.2) 51.42 (1.6) 50.49 (2.0)
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Tabela B.2: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisão Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 46.83 (1.5) 43.89 (2.0) 35.85 (1.1)

29.96 (1.5) 33.30 (1.9)

C4.5 39.21 (1.8) 37.65 (1.8) 27.46 (1.1)

Ripper 48.98 (3.5) 38.72 (1.7) 30.74 (1.7)

BayesNet 42.50 (2.1) 45.58 (2.3) 38.98 (1.5)

SVM 58.41 (3.8) 41.68 (1.7) 31.54 (1.1)

CellCycle

KNN 47.38 (2.4) 42.83 (2.5) 35.52 (1.8)

27.14 (1.2) 29.13 (0.6)

C4.5 37.19 (2.0) 33.86 (0.8) 25.24 (0.9)

Ripper 46.17 (2.1) 35.76 (2.1) 29.41 (1.4)

BayesNet 46.72 (3.2) 43.86 (0.9) 37.19 (0.8)

SVM 46.82 (2.4) 46.54 (3.0) 38.06 (1.3)

Church

KNN 39.43 (2.0) 34.79 (0.9) 30.16 (1.1)

16.23 (1.0) 18.91 (1.6)

C4.5 41.55 (2.0) 34.74 (1.0) 27.22 (1.6)

Ripper 44.79 (0.8) 29.78 (0.4) 29.04 (1.4)

BayesNet 38.01 (1.0) 38.94 (1.6) 32.49 (1.4)

SVM 40.80 (1.3) 37.29 (0.5) 29.93 (1.8)

Derisi

KNN 40.82 (1.6) 35.23 (0.7) 30.31 (0.9)

25.25 (0.6) 27.88 (2.0)

C4.5 44.03 (2.7) 32.05 (1.0) 24.73 (0.9)

Ripper 44.45 (1.1) 31.22 (0.6) 29.82 (0.8)

BayesNet 37.67 (1.0) 37.77 (4.4) 33.31 (1.1)

SVM 38.97 (2.0) 35.13 (1.5) 30.49 (0.93

Eisen

KNN 48.67 (3.2) 43.93 (1.8) 37.03 (2.5)

28.17 (1.9) 30.99 (1.6)

C4.5 36.79 (1.2) 36.63 (1.8) 26.55 (2.2)

Ripper 47.57 (4.2) 40.53 (3.2) 30.67 (1.8)

BayesNet 45.55 (3.0) 44.71 (2.7) 39.18 (1.3)

SVM 48.32 (3.0) 49.34 (1.9) 38.38 (2.3)

Gasch1

KNN 48.09 (1.2) 44.47 (1.1) 37.18 (1.1)

28.67 (0.6) 31.06 (1.5)

C4.5 39.76 (1.9) 36.87 (0.9) 27.22 (0.6)

Ripper 47.73 (3.3) 35.54 (1.2) 30.38 (2.5)

BayesNet 40.99 (1.1) 41.68 (1.8) 36.67 (1.4)

SVM 54.01 (1.5) 52.68 (2.5) 41.53 (2.6)

Gasch2

KNN 45.81 (1.5) 40.97 (1.4) 35.06 (1.7)

26.93 (1.0) 29.29 (0.9)

C4.5 40.44 (1.4) 34.70 (1.5) 25.54 (0.8)

Ripper 46.54 (2.0) 34.62 (2.0) 29.53 (1.0)

BayesNet 40.04 (1.9) 39.06 (1.8) 34.80 (1.0)

SVM 41.83 (0.9) 43.20 (0.8) 34.14 (1.1)

Phenotype

KNN 47.36 (4.0) 34.59 (1.4) 28.54 (1.1)

15.28 (0.3) 18.50 (2.3)

C4.5 48.07 (2.8) 35.76 (2.5) 27.90 (1.8)

Ripper 47.26 (3.5) 32.25 (1.5) 27.20 (1.3)

BayesNet 33.03 (1.2) 29.14 (1.9) 22.51 (0.5)

SVM 48.26 (2.3) 35.14 (2.1) 28.42 (0.9)

Sequence

KNN 41.99 (1.7) 39.77 (1.5) 32.28 (1.1)

28.80 (1.2) 30.83 (1.2)

C4.5 38.76 (0.4) 36.41 (1.8) 26.71 (1.2)

Ripper 47.52 (1.8) 34.18 (0.7) 28.71 (0.9)

BayesNet 43.19 (1.1) 38.59 (2.0) 35.24 (0.7)

SVM 69.86 (2.1) 46.30 (2.5) 34.55 (0.5)

SPO

KNN 38.93 (1.7) 34.19 (0.7) 30.38 (1.1)

25.21 (1.3) 28.32 (1.6)

C4.5 39.41 (1.5) 33.09 (2.2) 24.19 (0.7)

Ripper 47.80 (2.6) 35.52 (1.8) 30.85 (1.0)

BayesNet 38.06 (2.1) 38.58 (2.1) 33.91 (2.1)

SVM 37.50 (1.6) 36.53 (0.9) 30.69 (1.1)
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Tabela B.3: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisão Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 40.76 (1.7) 36.95 (1.6) 22.91 (0.9)

21.48 (0.9) 24.91 (1.6)

C4.5 32.03 (1.7) 30.04 (1.8) 15.77 (0.8)

Ripper 42.47 (3.5) 30.11 (1.4) 18.18 (1.1)

BayesNet 35.53 (1.8) 38.05 (2.1) 24.65 (1.0)

SVM 53.53 (3.8) 32.37 (1.6) 21.65 (0.7)

CellCycle

KNN 41.78 (2.3) 36.18 (2.3) 23.17 (1.2)

19.61 (0.8) 21.57 (0.3)

C4.5 29.99 (1.6) 27.06 (0.5) 14.18 (0.5)

Ripper 40.07 (1.9) 27.58 (1.8) 17.82 (0.9)

BayesNet 40.71 (2.6) 36.76 (1.2) 24.28 (0.6)

SVM 40.25 (2.2) 39.12 (3.2) 25.19 (0.7)

Church

KNN 33.68 (2.2) 28.08 (1.1) 18.84 (0.9)

09.45 (0.5) 11.43 (1.2)

C4.5 35.54 (2.3) 28.17 (1.2) 16.32 (1.1)

Ripper 39.40 (1.5) 21.01 (0.5) 18.86 (1.1)

BayesNet 33.25 (1.3) 31.68 (0.9) 20.62 (1.2)

SVM 34.06 (0.7) 30.00 (0.6) 18.80 (1.3)

Derisi

KNN 34.94 (1.5) 28.73 (0.8) 18.45 (0.4)

17.98 (0.4) 20.26 (1.8)

C4.5 38.19 (1.3) 25.38 (1.0) 14.19 (0.5)

Ripper 38.94 (1.1) 22.66 (0.5) 18.17 (0.4)

BayesNet 31.27 (0.6) 31.66 (4.3) 19.98 (1.2)

SVM 31.63 (1.5) 27.60 (1.3) 18.83 (0.8)

Eisen

KNN 42.74 (2.8) 37.08 (1.9) 23.87 (1.6)

20.60 (1.5) 23.13 (1.6)

C4.5 29.85 (1.3) 29.39 (1.8) 15.12 (1.3)

Ripper 41.68 (4.5) 32.44 (3.2) 18.16 (1.1)

BayesNet 39.51 (2.9) 37.31 (2.7) 25.52 (1.4)

SVM 42.38 (3.2) 42.28 (2.0) 25.52 (1.8)

Gasch1

KNN 42.08 (1.3) 37.73 (0.7) 24.18 (0.7)

20.49 (0.5) 23.08 (1.1)

C4.5 31.96 (1.6) 29.11 (0.8) 15.71 (0.3)

Ripper 40.85 (2.9) 27.33 (1.2) 18.09 (1.7)

BayesNet 32.73 (1.2) 34.44 (1.8) 22.56 (0.8)

SVM 48.77 (1.4) 45.02 (2.4) 28.47 (1.8)

Gasch2

KNN 39.67 (1.4) 34.10 (1.4) 22.15 (1.3)

19.06 (0.8) 21.78 (0.9)

C4.5 33.44 (1.5) 27.59 (1.0) 14.62 (0.6)

Ripper 40.84 (2.0) 25.89 (1.7) 18.09 (0.4)

BayesNet 34.35 (1.6) 32.78 (1.8) 22.45 (0.6)

SVM 35.03 (0.9) 35.92 (1.2) 21.98 (0.7)

Phenotype

KNN 44.80 (4.0) 26.89 (1.1) 17.70 (0.6)

09.03 (0.1) 12.75 (2.2)

C4.5 44.45 (3.7) 27.80 (2.4) 17.18 (1.1)

Ripper 42.27 (4.1) 22.63 (1.2) 16.14 (0.9)

BayesNet 26.61 (1.0) 24.42 (1.6) 14.90 (0.7)

SVM 42.82 (2.0) 26.83 (1.7) 17.47 (0.6)

Sequence

KNN 36.22 (1.5) 32.01 (1.1) 19.43 (0.6)

21.16 (1.0) 22.82 (0.8)

C4.5 31.13 (0.6) 28.92 (1.4) 14.85 (0.5)

Ripper 41.26 (1.3) 26.00 (0.4) 16.72 (0.8)

BayesNet 37.02 (1.5) 32.01 (1.5) 22.26 (0.7)

SVM 64.69 (2.3) 37.56 (2.2) 24.25 (0.4)

SPO

KNN 33.32 (1.8) 27.83 (0.4) 18.56 (0.7)

17.92 (1.1) 20.89 (1.2)

C4.5 32.94 (1.5) 26.39 (2.1) 13.77 (0.5)

Ripper 41.26 (1.6) 26.59 (1.5) 18.92 (0.5)

BayesNet 32.02 (1.1) 32.99 (2.0) 21.91 (1.3)

SVM 30.03 (1.3) 29.38 (0.8) 19.13 (0.5)
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Tabela B.4: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisão Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 36.79 (1.6) 33.02 (1.4) 17.82 (0.7)

18.15 (0.8) 21.42 (1.5)

C4.5 28.96 (1.4) 26.81 (1.9) 12.00 (0.6)

Ripper 39.02 (3.6) 25.34 (1.4) 13.34 (0.8)

BayesNet 32.19 (1.7) 34.17 (2.0) 19.81 (1.0)

SVM 49.44 (3.9) 27.13 (1.5) 15.68 (1.2)

CellCycle

KNN 37.49 (2.5) 32.08 (1.8) 17.87 (1.1)

16.78 (0.6) 18.39 (0.4)

C4.5 26.69 (1.5) 24.04 (0.4) 10.62 (0.5)

Ripper 36.50 (1.3) 23.17 (1.5) 12.67 (0.8)

BayesNet 37.76 (2.9) 32.41 (1.5) 18.31 (0.5)

SVM 36.57 (2.3) 34.51 (3.0) 19.91 (0.7)

Church

KNN 30.55 (2.1) 24.28 (1.1) 14.58 (0.9)

07.59 (0.5) 09.27 (1.1)

C4.5 32.35 (2.5) 24.88 (1.6) 12.39 (0.8)

Ripper 35.31 (2.1) 16.51 (0.5) 13.00 (0.8)

BayesNet 30.56 (1.1) 26.49 (0.6) 15.80 (0.8)

SVM 30.84 (1.1) 26.05 (0.6) 14.42 (1.3)

Derisi

KNN 31.37 (1.5) 25.50 (1.0) 13.74 (0.3)

15.32 (0.4) 17.37 (1.5)

C4.5 34.99 (1.0) 22.56 (1.3) 10.48 (0.3)

Ripper 35.80 (1.5) 18.20 (0.5) 12.59 (0.4)

BayesNet 29.16 (0.8) 27.92 (4.6) 15.21 (1.2)

SVM 28.02 (1.2) 23.94 (1.1) 14.59 (0.5)

Eisen

KNN 38.35 (2.2) 33.15 (2.1) 18.39 (1.3)

17.92 (1.3) 20.20 (1.7)

C4.5 26.93 (1.4) 26.30 (1.4) 11.48 (1.1)

Ripper 38.10 (4.6) 28.37 (3.3) 13.32 (0.9)

BayesNet 36.39 (3.2) 33.46 (2.6) 18.78 (1.4)

SVM 39.38 (3.2) 38.23 (1.8) 20.27 (1.6)

Gasch1

KNN 37.97 (1.4) 33.69 (0.6) 18.97 (0.6)

17.33 (0.5) 19.74 (0.9)

C4.5 28.53 (1.6) 25.84 (0.5) 11.96 (0.1)

Ripper 37.53 (2.6) 22.59 (1.1) 13.09 (1.3)

BayesNet 29.81 (1.5) 30.74 (1.6) 18.01 (1.0)

SVM 45.33 (1.1) 39.78 (2.1) 22.13 (1.3)

Gasch2

KNN 35.74 (1.4) 30.39 (1.3) 16.87 (1.2)

15.96 (0.8) 18.88 (1.1)

C4.5 30.22 (1.9) 24.69 (1.0) 11.00 (0.5)

Ripper 37.22 (2.1) 21.29 (1.7) 13.07 (0.4)

BayesNet 31.96 (1.5) 29.42 (1.9) 17.45 (1.4)

SVM 31.76 (0.9) 31.92 (1.4) 17.15 (0.7)

Phenotype

KNN 42.15 (4.1) 22.46 (0.7) 13.14 (0.8)

07.17 (0.2) 10.50 (1.9)

C4.5 42.19 (4.6) 23.12 (2.5) 12.64 (0.6)

Ripper 39.13 (4.3) 17.75 (1.0) 11.20 (0.8)

BayesNet 24.78 (1.3) 20.69 (1.4) 11.92 (1.0)

SVM 39.23 (2.3) 22.46 (1.5) 13.13 (0.3)

Sequence

KNN 32.85 (1.6) 28.71 (0.9) 14.65 (0.5)

18.15 (1.1) 19.62 (0.9)

C4.5 27.89 (0.6) 26.12 (1.2) 11.09 (0.2)

Ripper 37.73 (1.5) 21.91 (0.5) 12.46 (0.9)

BayesNet 34.78 (1.7) 28.76 (1.2) 17.35 (0.9)

SVM 62.49 (2.6) 32.31 (1.9) 18.20 (0.4)

SPO

KNN 29.59 (1.9) 24.58 (0.3) 13.80 (0.5)

15.10 (1.0) 18.08 (1.1)

C4.5 29.57 (1.4) 23.52 (1.6) 10.44 (0.4)

Ripper 37.66 (1.5) 21.45 (1.1) 13.46 (0.4)

BayesNet 29.27 (1.4) 29.21 (1.9) 17.77 (1.3)

SVM 26.89 (1.3) 25.77 (1.1) 14.85 (0.3)
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Tabela B.5: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocação Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 49.71 (0.8) 48.17 (1.6) 60.20 (1.6)

56.59 (1.5) 55.94 (1.6)

C4.5 53.97 (1.2) 53.02 (2.5) 75.40 (3.3)

Ripper 52.99 (3.4) 43.93 (1.5) 76.22 (1.1)

BayesNet 68.11 (2.3) 60.85 (2.3) 58.79 (3.9)

SVM 40.54 (1.6) 43.86 (1.6) 66.94 (0.9)

CellCycle

KNN 51.94 (2.0) 49.94 (1.7) 61.17 (1.6)

55.69 (1.6) 51.67 (2.8)

C4.5 50.95 (1.9) 50.35 (2.0) 76.50 (1.9)

Ripper 47.01 (1.8) 41.75 (1.8) 74.56 (2.2)

BayesNet 55.03 (1.9) 49.02 (2.2) 59.16 (1.7)

SVM 55.64 (1.6) 56.43 (2.8) 66.58 (1.8)

Church

KNN 39.79 (2.6) 39.72 (0.8) 59.64 (1.3)

78.63 (1.7) 70.95 (1.4)

C4.5 38.24 (2.0) 41.81 (0.9) 64.99 (2.0)

Ripper 39.70 (2.9) 34.94 (0.7) 66.77 (2.1)

BayesNet 63.56 (0.9) 38.43 (1.5) 49.35 (5.1)

SVM 37.90 (2.2) 40.25 (1.2) 64.70 (2.1)

Derisi

KNN 44.52 (1.7) 43.09 (1.1) 55.98 (1.6)

54.29 (1.1) 51.77 (3.1)

C4.5 33.55 (10.0) 45.87 (1.1) 71.12 (2.4)

Ripper 41.22 (2.3) 37.13 (0.6) 69.44 (2.2)

BayesNet 59.60 (1.5) 40.69 (2.7) 49.43 (4.0)

SVM 43.34 (1.1) 43.84 (1.5) 61.57 (2.6)

Eisen

KNN 53.90 (2.4) 51.23 (1.3) 64.16 (2.6)

57.52 (1.7) 56.64 (2.4)

C4.5 53.59 (2.3) 52.17 (1.3) 73.28 (3.9)

Ripper 50.53 (3.8) 44.31 (2.0) 75.49 (2.1)

BayesNet 62.76 (1.7) 49.81 (2.8) 60.85 (3.4)

SVM 56.71 (3.0) 57.53 (1.8) 67.24 (3.4)

Gasch1

KNN 53.90 (3.4) 52.06 (2.2) 63.49 (1.5)

56.67 (2.8) 54.10 (2.1)

C4.5 56.15 (1.1) 52.84 (2.0) 76.35 (4.4)

Ripper 49.39 (2.0) 40.90 (0.9) 76.79 (0.4)

BayesNet 67.15 (1.8) 54.36 (2.4) 51.50 (2.8)

SVM 56.20 (2.1) 56.02 (1.7) 67.08 (2.2)

Gasch2

KNN 50.02 (1.4) 46.66 (1.3) 60.41 (2.4)

54.57 (1.6) 53.41 (2.2)

C4.5 45.96 (5.1) 49.87 (2.7) 74.51 (2.9)

Ripper 44.42 (4.0) 39.43 (1.7) 73.20 (1.0)

BayesNet 58.15 (2.8) 43.81 (0.8) 58.72 (1.7)

SVM 54.72 (1.6) 54.01 (1.5) 62.68 (0.9)

Phenotype

KNN 32.15 (4.3) 39.27 (1.6) 55.01 (6.5)

87.88 (1.7) 74.50 (7.2)

C4.5 32.97 (5.5) 41.01 (1.8) 63.61 (7.3)

Ripper 36.86 (4.8) 37.94 (0.8) 65.14 (1.5)

BayesNet 49.09 (3.7) 47.47 (1.7) 56.05 (4.0)

SVM 39.02 (4.0) 40.52 (1.6) 64.20 (6.2)

Sequence

KNN 49.80 (3.6) 48.22 (2.3) 59.75 (3.8)

56.18 (2.0) 53.92 (3.3)

C4.5 53.27 (2.1) 52.07 (2.9) 74.47 (2.3)

Ripper 48.33 (3.7) 39.83 (1.1) 76.43 (2.0)

BayesNet 65.06 (2.1) 54.50 (3.1) 56.67 (3.9)

SVM 32.20 (2.4) 45.47 (2.1) 69.75 (1.8)

SPO

KNN 42.41 (2.3) 41.51 (1.4) 56.01 (2.8)

54.34 (2.0) 51.46 (1.8)

C4.5 44.81 (12.0) 47.66 (1.6) 70.45 (2.2)

Ripper 40.49 (3.8) 39.57 (1.6) 71.01 (1.9)

BayesNet 55.87 (0.6) 45.28 (1.5) 47.53 (2.0)

SVM 48.39 (2.3) 48.08 (2.7) 59.63 (1.5)
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Tabela B.6: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocação Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 36.31 (1.3) 36.08 (1.1) 48.65 (1.6)

43.78 (1.4) 42.59 (1.8)

C4.5 39.52 (0.6) 38.05 (2.0) 66.29 (3.4)

Ripper 37.49 (1.9) 27.65 (1.4) 65.54 (1.8)

BayesNet 53.77 (2.1) 43.24 (1.6) 48.50 (3.4)

SVM 22.93 (1.0) 26.34 (1.2) 50.98 (2.0)

CellCycle

KNN 36.50 (1.9) 35.66 (1.7) 48.65 (0.9)

42.71 (1.6) 38.16 (2.1)

C4.5 35.17 (1.5) 34.18 (0.9) 65.85 (2.1)

Ripper 32.31 (1.1) 24.86 (1.1) 61.05 (2.0)

BayesNet 38.82 (0.9) 33.30 (1.5) 48.32 (1.9)

SVM 40.14 (1.4) 40.59 (2.6) 54.18 (1.6)

Church

KNN 27.36 (1.7) 27.12 (0.2) 45.90 (1.7)

67.74 (0.81) 60.36 (2.1)

C4.5 26.70 (1.9) 28.48 (0.6) 52.28 (1.6)

Ripper 26.41 (1.2) 19.21 (0.3) 50.49 (1.7)

BayesNet 47.01 (1.7) 26.31 (1.7) 41.33 (4.7)

SVM 26.15 (2.6) 27.54 (0.4) 50.68 (2.2)

Derisi

KNN 29.83 (1.0) 29.40 (1.0) 43.18 (1.4)

41.49 (1.3) 38.56 (3.2)

C4.5 21.27 (6.2) 31.70 (1.2) 61.03 (1.7)

Ripper 26.89 (2.2) 20.77 (0.7) 54.47 (1.2)

BayesNet 45.83 (0.7) 27.78 (2.3) 40.49 (3.2)

SVM 30.20 (1.0) 30.16 (1.2) 48.29 (1.7)

Eisen

KNN 40.07 (1.3) 37.93 (1.4) 52.70 (2.8)

43.86 (1.7) 42.36 (2.8)

C4.5 37.85 (2.7) 36.30 (1.4) 63.82 (3.3)

Ripper 36.21 (2.2) 28.71 (2.0) 64.18 (1.1)

BayesNet 47.96 (1.6) 34.56 (1.9) 50.21 (2.5)

SVM 42.28 (2.7) 42.55 (1.3) 56.00 (3.0)

Gasch1

KNN 40.59 (2.4) 38.68 (1.6) 52.89 (1.3)

45.30 (2.0) 40.32 (1.3)

C4.5 40.60 (1.5) 36.63 (1.2) 67.88 (3.6)

Ripper 35.48 (0.7) 25.14 (0.6) 65.79 (1.6)

BayesNet 54.81 (1.5) 37.61 (2.0) 43.47 (2.1)

SVM 41.78 (1.5) 40.90 (2.0) 55.73 (1.6)

Gasch2

KNN 35.65 (1.0) 33.70 (0.9) 47.95 (1.8)

42.08 (0.8) 40.53 (2.3)

C4.5 32.93 (3.8) 34.53 (2.2) 64.74 (3.7)

Ripper 31.11 (3.1) 23.11 (1.6) 60.40 (1.8)

BayesNet 45.16 (2.0) 29.79 (0.9) 48.99 (1.6)

SVM 39.79 (0.6) 38.84 (1.5) 50.38 (1.0)

Phenotype

KNN 18.22 (2.4) 25.13 (1.1) 41.78 (5.5)

77.18 (2.7) 58.70 (10.0)

C4.5 19.19 (3.1) 26.19 (2.2) 50.12 (6.2)

Ripper 21.22 (2.9) 20.12 (0.9) 52.04 (1.2)

BayesNet 30.56 (1.2) 30.07 (1.2) 39.29 (3.4)

SVM 23.43 (2.7) 25.75 (1.7) 49.38 (5.5)

Sequence

KNN 37.38 (2.7) 35.27 (1.7) 49.50 (3.1)

42.73 (1.2) 40.51 (2.2)

C4.5 37.96 (0.9) 36.86 (1.5) 65.46 (2.0)

Ripper 33.28 (2.0) 24.14 (0.7) 65.44 (3.3)

BayesNet 48.60 (2.5) 37.34 (2.2) 47.53 (3.5)

SVM 21.82 (2.1) 29.92 (1.5) 53.88 (1.8)

SPO

KNN 28.00 (1.7) 27.99 (0.8) 43.05 (2.0)

41.57 (2.0) 38.38 (1.7)

C4.5 31.21 (8.8) 32.91 (1.4) 61.03 (2.6)

Ripper 27.77 (2.0) 23.60 (1.3) 57.02 (1.7)

BayesNet 42.74 (0.9) 31.44 (1.4) 38.61 (1.6)

SVM 33.14 (1.9) 33.09 (2.1) 46.54 (1.1)
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Tabela B.7: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocação Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 29.93 (1.3) 30.07 (1.1) 43.18 (1.5)

36.02 (1.5) 34.69 (1.7)

C4.5 32.13 (0.4) 30.38 (1.7) 60.77 (3.6)

Ripper 30.38 (1.9) 20.93 (1.2) 59.92 (1.9)

BayesNet 45.59 (1.7) 35.58 (1.2) 43.24 (3.1)

SVM 17.41 (0.7) 20.06 (1.0) 43.46 (1.4)

CellCycle

KNN 30.39 (1.8) 29.59 (1.6) 43.29 (1.0)

35.76 (1.4) 30.63 (1.3)

C4.5 28.05 (1.5) 26.96 (0.5) 60.03 (1.8)

Ripper 26.24 (0.9) 18.61 (0.9) 55.02 (2.0)

BayesNet 32.23 (0.5) 26.91 (1.2) 42.68 (2.3)

SVM 32.48 (1.1) 33.25 (2.3) 48.14 (1.7)

Church

KNN 21.57 (1.7) 21.36 (0.6) 39.45 (1.3)

61.49 (0.6 53.70 (2.7)

C4.5 21.42 (1.8) 22.45 (0.4) 45.37 (1.7)

Ripper 20.97 (0.7) 13.21 (0.3) 42.96 (1.8)

BayesNet 38.91 (1.3) 21.09 (1.5) 36.29 (4.7)

SVM 21.02 (2.3) 21.78 (0.2) 43.66 (2.4)

Derisi

KNN 23.58 (1.0) 23.49 (0.9) 36.85 (0.8)

33.62 (1.1) 30.59 (3.0)

C4.5 16.54 (4.7) 24.97 (1.1) 55.35 (1.5)

Ripper 21.29 (2.1) 14.59 (0.4) 47.55 (1.1)

BayesNet 38.07 (0.5) 22.30 (2.4) 35.57 (3.2)

SVM 24.09 (0.9) 23.89 (1.2) 41.93 (1.7)

Eisen

KNN 33.69 (0.9) 31.35 (1.3) 47.22 (2.9)

36.73 (1.7) 33.94 (2.9)

C4.5 30.45 (2.3) 29.12 (1.5) 58.24 (2.9)

Ripper 29.64 (1.9) 22.54 (2.4) 58.63 (0.9)

BayesNet 40.73 (1.1) 28.04 (1.8) 45.24 (2.6)

SVM 35.20 (2.4) 35.42 (1.2) 50.02 (3.2)

Gasch1

KNN 33.82 (2.2) 31.84 (1.3) 47.34 (1.6)

38.04 (1.7) 32.53 (1.1)

C4.5 32.62 (1.5) 28.88 (0.9) 62.08 (2.8)

Ripper 28.67 (0.8) 18.59 (0.5) 59.68 (1.8)

BayesNet 46.81 (1.5) 30.40 (1.7) 39.14 (2.3)

SVM 34.56 (1.6) 33.90 (2.0) 49.47 (0.9)

Gasch2

KNN 29.07 (0.8) 27.58 (0.9) 42.33 (1.8)

34.50 (0.6) 32.80 (2.1)

C4.5 26.60 (3.2) 27.44 (1.5) 59.18 (3.6)

Ripper 25.15 (3.0) 16.91 (1.4) 54.13 (1.8)

BayesNet 37.74 (1.6) 24.28 (1.0) 43.17 (1.5)

SVM 32.34 (0.4) 31.75 (1.6) 44.53 (1.3)

Phenotype

KNN 13.75 (1.6) 19.03 (1.4) 35.50 (5.1)

68.41 (2.8) 49.05 (11.0)

C4.5 14.94 (2.2) 20.35 (2.1) 43.65 (5.6)

Ripper 16.39 (2.5) 14.01 (0.8) 45.23 (1.5)

BayesNet 22.63 (0.6) 22.88 (1.2) 32.33 (3.1)

SVM 18.47 (2.1) 19.96 (1.5) 42.39 (4.8)

Sequence

KNN 31.23 (2.2) 28.87 (1.1) 44.46 (2.6)

34.91 (1.2) 32.70 (2.0)

C4.5 30.58 (0.7) 29.27 (1.4) 60.38 (1.9)

Ripper 26.66 (1.4) 17.83 (0.3) 59.60 (3.2)

BayesNet 40.20 (2.3) 29.26 (1.5) 42.38 (3.3)

SVM 18.01 (1.9) 23.73 (1.3) 46.28 (1.5)

SPO

KNN 22.27 (1.4) 22.43 (0.5) 37.30 (1.8)

34.00 (2.4) 30.84 (1.8)

C4.5 25.35 (7.3) 26.04 (1.5) 55.57 (2.5)

Ripper 22.12 (1.3) 17.25 (1.0) 50.59 (1.9)

BayesNet 35.52 (0.6) 25.48 (1.4) 33.99 (1.5)

SVM 26.27 (1.4) 26.63 (1.5) 40.09 (1.0)
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Tabela B.8: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocação Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 27.53 (1.3) 27.56 (1.1) 41.27 (1.4)

32.68 (1.8) 31.22 (1.7)

C4.5 28.88 (0.3) 27.10 (1.5) 58.88 (3.5)

Ripper 27.20 (1.9) 18.22 (1.1) 58.06 (1.8)

BayesNet 41.94 (1.3) 32.43 (1.1) 41.50 (3.0)

SVM 15.47 (0.6) 17.98 (1.1) 41.19 (1.2)

CellCycle

KNN 28.38 (1.9) 27.35 (1.3) 41.71 (1.4)

32.85 (1.4) 27.28 (1.2)

C4.5 24.96 (1.2) 23.92 (0.4) 57.92 (1.9)

Ripper 23.70 (1.0) 16.18 (0.9) 52.95 (2.1)

BayesNet 29.41 (0.4) 24.64 (0.9) 40.50 (2.4)

SVM 29.32 (1.2) 30.33 (2.3) 45.95 (1.8)

Church

KNN 19.42 (1.9) 18.95 (0.8) 37.49 (1.2)

59.13 (0.5) 51.13 (3.1)

C4.5 19.60 (1.9) 20.21 (0.7) 43.11 (2.0)

Ripper 19.03 (0.6) 10.95 (0.3) 40.79 (1.8)

BayesNet 35.11 (0.9) 19.00 (1.4) 34.65 (4.6)

SVM 19.18 (2.3) 19.98 (0.3) 41.37 (3.0)

Derisi

KNN 21.41 (0.9) 21.37 (1.2) 34.77 (0.8)

30.40 (0.9) 27.25 (3.0)

C4.5 14.79 (4.2) 22.19 (1.1) 52.50 (1.5)

Ripper 19.09 (2.2) 12.37 (0.4) 45.26 (1.0)

BayesNet 34.07 (0.7) 20.18 (2.9) 33.63 (3.4)

SVM 21.80 (0.7) 21.32 (1.2) 39.81 (1.4)

Eisen

KNN 32.13 (0.9) 29.19 (1.5) 45.85 (2.8)

34.11 (1.8) 30.66 (2.8)

C4.5 27.42 (2.3) 25.97 (1.4) 56.62 (2.6)

Ripper 27.09 (1.8) 20.19 (3.0) 56.75 (0.8)

BayesNet 37.60 (0.9) 25.73 (1.8) 43.62 (2.5)

SVM 32.66 (2.1) 32.75 (1.4) 48.12 (3.2)

Gasch1

KNN 31.34 (2.2) 29.30 (1.4) 45.62 (1.8)

35.13 (1.5) 28.95 (0.8)

C4.5 29.36 (1.6) 25.58 (0.8) 60.11 (2.9)

Ripper 25.90 (1.0) 15.87 (0.5) 57.46 (1.9)

BayesNet 42.43 (1.0) 27.32 (1.6) 37.17 (2.7)

SVM 31.64 (1.6) 31.30 (1.9) 47.12 (0.6)

Gasch2

KNN 26.69 (0.7) 25.21 (0.9) 40.38 (1.6)

31.23 (0.5) 29.40 (2.3)

C4.5 23.79 (2.9) 24.28 (1.4) 56.72 (3.8)

Ripper 22.78 (3.1) 14.30 (1.4) 51.90 (1.7)

BayesNet 33.54 (1.5) 21.95 (1.0) 41.13 (0.9)

SVM 29.07 (0.6) 28.61 (1.9) 42.21 (1.5)

Phenotype

KNN 11.96 (1.2) 16.79 (1.2) 33.72 (5.3)

64.08 (2.8) 44.77 (11.0)

C4.5 13.33 (2.0) 17.97 (1.8) 41.94 (5.8)

Ripper 14.62 (2.4) 11.83 (0.7) 44.21 (1.8)

BayesNet 19.18 (0.5) 19.99 (1.2) 29.26 (3.3)

SVM 16.59 (2.0) 17.66 (1.5) 40.53 (4.8)

Sequence

KNN 28.97 (1.9) 26.53 (1.1) 42.86 (2.4)

31.84 (1.3) 29.51 (2.0)

C4.5 27.60 (0.9) 26.19 (1.4) 58.53 (1.5)

Ripper 24.42 (1.3) 15.37 (0.2) 57.65 (3.2)

BayesNet 36.41 (1.8) 26.19 (1.3) 40.32 (3.4)

SVM 16.50 (1.8) 21.77 (1.2) 43.55 (1.6)

SPO

KNN 20.27 (1.3) 20.46 (0.4) 35.61 (1.8)

30.90 (2.5) 27.60 (1.9)

C4.5 22.93 (7.1) 23.24 (1.4) 53.63 (2.3)

Ripper 19.51 (1.3) 14.76 (0.9) 48.63 (2.2)

BayesNet 32.03 (0.4) 23.23 (1.4) 32.51 (1.4)

SVM 23.49 (1.2) 23.82 (1.5) 37.88 (1.1)
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Tabela B.9: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 57.81 (1.3) 57.38 (3.0) 54.18 (1.0)

44.88 (1.7) 48.13 (1.9)

C4.5 53.78 (2.4) 52.99 (2.0) 49.82 (1.7)

Ripper 60.10 (3.2) 57.50 (1.9) 51.67 (1.7)

BayesNet 56.78 (1.9) 60.06 (2.8) 60.26 (2.4)

SVM 64.11 (4.1) 61.72 (1.9) 48.90 (1.5)

CellCycle

KNN 58.43 (2.2) 57.69 (2.2) 55.16 (2.1)

41.43 (1.7) 43.35 (1.0)

C4.5 52.42 (3.2) 49.66 (1.5) 47.13 (1.1)

Ripper 57.38 (1.7) 55.50 (2.7) 48.93 (1.9)

BayesNet 58.28 (3.4) 59.23 (1.7) 56.97 (1.7)

SVM 59.39 (2.7) 60.72 (2.8) 57.76 (1.8)

Church

KNN 51.22 (1.2) 49.16 (0.7) 49.04 (1.7)

34.16 (1.1) 35.46 (1.4)

C4.5 52.98 (2.5) 48.89 (0.8) 47.24 (1.8)

Ripper 55.27 (1.1) 48.94 (0.6) 46.40 (2.0)

BayesNet 48.98 (1.1) 52.81 (1.0) 49.23 (2.7)

SVM 53.53 (1.5) 52.48 (1.3) 49.15 (1.6)

Derisi

KNN 51.81 (1.7) 49.88 (1.7) 49.20 (1.3)

39.18 (1.1) 41.77 (1.8)

C4.5 54.94 (4.7) 46.36 (1.1) 45.32 (1.3)

Ripper 55.21 (1.6) 50.40 (0.5) 48.00 (1.5)

BayesNet 49.95 (1.5) 51.12 (4.8) 49.86 (1.7)

SVM 52.53 (2.3) 50.12 (1.5) 49.31 (1.5)

Eisen

KNN 58.19 (3.7) 57.41 (1.5) 56.12 (3.0)

42.37 (1.8) 45.86 (1.4)

C4.5 51.57 (1.8) 52.09 (1.1) 48.58 (3.1)

Ripper 58.55 (3.0) 57.90 (1.9) 52.12 (3.2)

BayesNet 58.28 (3.1) 59.42 (2.5) 58.99 (1.5)

SVM 59.80 (2.8) 62.42 (1.9) 57.61 (3.2)

Gasch1

KNN 57.90 (2.6) 57.50 (1.4) 55.17 (1.7)

43.03 (1.7) 45.72 (1.9)

C4.5 54.66 (2.4) 52.87 (1.2) 48.71 (1.0)

Ripper 58.94 (4.8) 53.67 (1.2) 51.18 (2.2)

BayesNet 54.74 (1.0) 55.76 (2.5) 55.05 (1.0)

SVM 64.32 (2.9) 65.99 (1.9) 60.22 (2.8)

Gasch2

KNN 56.29 (1.7) 53.59 (1.3) 53.56 (2.3)

41.00 (1.7) 42.66 (0.9)

C4.5 53.39 (1.7) 49.79 (1.7) 46.48 (1.2)

Ripper 57.10 (2.7) 54.10 (2.0) 48.03 (1.5)

BayesNet 53.42 (1.2) 53.11 (1.7) 52.29 (1.7)

SVM 55.92 (1.3) 57.74 (0.7) 53.28 (0.9)

Phenotype

KNN 54.31 (2.6) 50.25 (0.8) 47.43 (0.6)

33.88 (0.7) 34.93 (1.8)

C4.5 53.81 (2.6) 52.82 (3.2) 46.89 (2.6)

Ripper 55.32 (1.8) 53.95 (1.3) 46.30 (1.6)

BayesNet 44.60 (2.4) 41.37 (2.2) 41.94 (2.0)

SVM 56.48 (1.8) 52.38 (2.6) 47.22 (1.9)

Sequence

KNN 51.80 (2.3) 51.08 (1.8) 48.78 (1.6)

42.39 (1.6) 45.09 (2.3)

C4.5 53.25 (0.6) 51.20 (2.3) 49.18 (1.5)

Ripper 59.10 (2.3) 53.10 (1.7) 49.04 (0.8)

BayesNet 57.51 (1.5) 54.02 (2.1) 57.57 (1.0)

SVM 76.98 (3.0) 62.63 (2.9) 51.22 (1.1)

SPO

KNN 50.46 (2.5) 49.00 (0.9) 49.32 (1.9)

38.82 (0.8) 41.32 (2.0)

C4.5 51.62 (2.0) 47.93 (1.9) 45.14 (1.1)

Ripper 57.24 (2.5) 54.15 (2.1) 50.16 (1.5)

BayesNet 49.87 (2.6) 50.81 (2.5) 50.01 (2.4)

SVM 52.06 (2.2) 51.42 (1.6) 50.49 (2.0)
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Tabela B.10: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 36.00 (1.2) 37.63 (1.9) 24.13 (1.0)

22.93 (1.1) 26.35 (1.4)

C4.5 29.79 (1.3) 32.84 (0.6) 15.25 (0.8)

Ripper 37.30 (2.6) 33.95 (2.8) 17.74 (1.5)

BayesNet 28.89 (1.5) 36.42 (1.3) 26.26 (1.0)

SVM 49.06 (3.9) 35.50 (0.8) 19.57 (1.2)

CellCycle

KNN 37.11 (1.2) 37.46 (0.8) 24.01 (1.3)

21.01 (0.9) 24.57 (0.5)

C4.5 30.96 (1.8) 32.08 (1.2) 14.30 (0.3)

Ripper 35.42 (2.1) 31.43 (1.7) 18.06 (0.9)

BayesNet 33.97 (2.5) 36.32 (1.2) 23.35 (0.9)

SVM 36.92 (1.4) 39.15 (1.4) 24.83 (1.0)

Church

KNN 31.47 (1.1) 34.17 (1.3) 21.19 (0.7)

09.41 (0.7) 11.41 (1.3)

C4.5 31.58 (2.1) 34.93 (1.4) 17.73 (0.9)

Ripper 33.86 (2.5) 24.87 (0.4) 18.33 (1.2)

BayesNet 23.81 (0.5) 32.37 (0.8) 20.03 (1.3)

SVM 32.40 (2.5) 35.47 (0.9) 20.24 (1.0)

Derisi

KNN 34.88 (1.3) 34.88 (2.0) 21.78 (0.5)

19.58 (0.4) 22.98 (0.7)

C4.5 38.68 (3.5) 30.88 (0.5) 14.25 (0.6)

Ripper 35.89 (2.0) 26.50 (0.5) 18.81 (0.4)

BayesNet 24.56 (1.1) 30.18 (2.2) 21.30 (0.7)

SVM 33.48 (1.4) 35.05 (1.3) 21.25 (0.6)

Eisen

KNN 35.39 (1.8) 37.00 (1.0) 23.86 (1.5)

21.88 (1.2) 25.04 (0.3)

C4.5 29.83 (0.9) 33.32 (0.7) 14.97 (1.5)

Ripper 35.07 (2.4) 34.98 (1.7) 17.94 (1.1)

BayesNet 30.60 (2.5) 37.34 (1.8) 23.95 (0.7)

SVM 36.54 (2.1) 40.17 (1.5) 24.28 (1.2)

Gasch1

KNN 36.07 (1.4) 37.12 (0.9) 23.88 (1.3)

20.98 (0.8) 25.44 (1.0)

C4.5 30.95 (0.9) 33.78 (1.3) 14.84 (0.5)

Ripper 36.29 (2.6) 30.29 (1.0) 17.57 (1.7)

BayesNet 25.79 (0.3) 34.25 (1.0) 23.81 (0.8)

SVM 40.65 (1.4) 43.43 (0.9) 26.21 (1.5)

Gasch2

KNN 36.53 (0.8) 36.60 (1.4) 24.13 (1.3)

20.76 (1.2) 23.47 (0.5)

C4.5 31.79 (2.5) 32.46 (0.9) 14.41 (0.6)

Ripper 35.72 (1.8) 29.42 (1.1) 17.89 (0.6)

BayesNet 26.76 (1.5) 31.07 (1.3) 21.66 (0.6)

SVM 33.86 (0.5) 37.88 (0.6) 23.07 (0.2)

Phenotype

KNN 43.26 (2.9) 32.71 (1.4) 20.19 (1.5)

08.72 (0.3) 12.46 (2.5)

C4.5 39.79 (2.6) 34.73 (1.8) 18.56 (1.5)

Ripper 40.05 (1.4) 27.51 (0.9) 15.80 (0.4)

BayesNet 29.44 (2.1) 24.81 (1.9) 17.09 (0.6)

SVM 42.47 (1.4) 34.27 (1.4) 19.68 (1.3)

Sequence

KNN 30.36 (1.0) 32.18 (1.2) 20.49 (0.9)

22.53 (1.0) 25.00 (0.9)

C4.5 30.68 (1.2) 32.06 (1.6) 14.82 (0.8)

Ripper 36.84 (2.1) 28.99 (1.4) 16.52 (0.7)

BayesNet 31.36 (1.6) 34.08 (2.7) 22.85 (1.0)

SVM 58.06 (2.6) 38.40 (1.6) 21.69 (0.6)

SPO

KNN 33.45 (1.6) 33.95 (0.8) 21.84 (0.8)

19.56 (0.5) 23.51 (0.9)

C4.5 32.59 (2.8) 31.38 (1.2) 13.79 (0.5)

Ripper 36.65 (2.3) 30.00 (1.7) 19.38 (0.9)

BayesNet 25.69 (1.9) 31.18 (1.3) 22.34 (1.2)

SVM 32.99 (1.5) 34.97 (1.3) 21.70 (0.7)
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Tabela B.11: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 26.91 (1.1) 30.30 (2.1) 11.57 (0.6)

13.96 (0.5) 17.67 (1.1)

C4.5 21.54 (1.1) 26.34 (0.4) 06.18 (0.4)

Ripper 28.28 (2.6) 25.43 (2.7) 07.42 (0.7)

BayesNet 19.57 (1.4) 27.50 (1.1) 12.49 (0.5)

SVM 39.22 (3.8) 25.03 (0.6) 10.36 (0.4)

CellCycle

KNN 27.83 (0.6) 29.69 (0.5) 11.82 (0.6)

12.48 (0.6) 16.55 (0.3)

C4.5 22.54 (1.4) 26.08 (1.2) 05.67 (0.2)

Ripper 26.51 (2.2) 22.94 (1.4) 07.87 (0.5)

BayesNet 24.78 (2.2) 27.36 (1.2) 11.32 (0.6)

SVM 28.39 (1.4) 32.05 (1.0) 12.45 (0.6)

Church

KNN 23.24 (1.0) 27.05 (1.4) 10.16 (0.4)

03.83 (0.3) 04.97 (0.8)

C4.5 22.76 (1.9) 28.20 (1.3) 07.91 (0.3)

Ripper 24.45 (2.3) 16.98 (0.4) 09.18 (0.8)

BayesNet 16.31 (0.6) 23.18 (0.6) 09.35 (0.9)

SVM 23.06 (2.6) 27.59 (1.1) 09.72 (0.4)

Derisi

KNN 26.54 (0.8) 28.98 (2.1) 10.39 (0.3)

11.91 (0.4) 15.36 (0.5)

C4.5 29.87 (2.4) 25.52 (0.7) 05.81 (0.2)

Ripper 26.96 (2.1) 18.58 (0.6) 08.56 (0.1)

BayesNet 16.28 (0.3) 21.85 (2.1) 09.44 (0.5)

SVM 25.20 (1.1) 29.38 (1.0) 09.97 (0.3)

Eisen

KNN 26.09 (1.4) 28.97 (1.0) 11.36 (0.7)

13.13 (0.8) 16.90 (0.3)

C4.5 21.54 (1.0) 26.35 (1.1) 05.98 (0.5)

Ripper 25.83 (2.4) 26.12 (1.5) 07.45 (0.3)

BayesNet 21.35 (1.7) 28.64 (1.1) 11.45 (0.5)

SVM 27.55 (2.4) 32.43 (1.5) 12.00 (0.5)

Gasch1

KNN 27.08 (1.2) 29.76 (1.0) 11.54 (0.7)

12.22 (0.5) 17.18 (1.0)

C4.5 22.36 (0.9) 27.63 (1.2) 06.06 (0.2)

Ripper 26.79 (2.5) 22.43 (0.9) 07.47 (0.8)

BayesNet 16.20 (0.6) 25.17 (0.8) 10.59 (0.5)

SVM 31.48 (0.6) 34.91 (0.8) 13.68 (0.8)

Gasch2

KNN 27.99 (1.3) 30.05 (1.4) 11.51 (0.8)

12.40 (0.7) 15.59 (0.4)

C4.5 22.71 (2.0) 26.30 (1.1) 05.81 (0.3)

Ripper 26.64 (2.0) 21.03 (0.8) 07.90 (0.2)

BayesNet 18.47 (1.0) 22.92 (1.2) 10.32 (0.2)

SVM 25.81 (0.7) 31.60 (0.6) 11.20 (0.1)

Phenotype

KNN 35.42 (4.2) 25.13 (1.2) 09.95 (0.9)

03.66 (0.1) 06.95 (2.0)

C4.5 31.74 (2.9) 26.09 (1.3) 08.66 (0.8)

Ripper 30.73 (2.2) 18.52 (0.6) 07.20 (0.3)

BayesNet 21.65 (1.1) 19.41 (1.3) 09.28 (1.0)

SVM 33.92 (1.5) 26.19 (1.4) 09.37 (0.8)

Sequence

KNN 21.57 (0.7) 23.92 (0.8) 08.94 (0.4)

14.28 (0.6) 16.78 (0.5)

C4.5 21.98 (0.9) 25.79 (1.3) 05.74 (0.3)

Ripper 27.67 (1.9) 21.62 (1.2) 06.81 (0.4)

BayesNet 21.76 (1.4) 28.11 (2.4) 10.78 (0.7)

SVM 46.05 (2.8) 27.55 (1.2) 11.72 (0.4)

SPO

KNN 25.33 (1.1) 27.81 (1.0) 10.24 (0.4)

11.69 (0.4) 15.62 (0.6)

C4.5 23.77 (2.5) 25.75 (0.6) 05.55 (0.2)

Ripper 27.36 (2.1) 21.15 (1.3) 08.73 (0.5)

BayesNet 17.34 (0.7) 23.93 (0.9) 10.87 (0.8)

SVM 25.14 (0.9) 28.68 (1.4) 10.45 (0.4)



166 B Valores de Precisão e Revocação Hierárquicas

Tabela B.12: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 21.69 (1.1) 25.32 (1.6) 07.38 (0.3)

10.35 (0.2) 13.77 (0.9)

C4.5 17.94 (1.0) 22.65 (0.6) 03.84 (0.2)

Ripper 23.72 (2.7) 20.25 (2.4) 04.42 (0.4)

BayesNet 15.66 (1.1) 23.06 (1.1) 08.21 (0.3)

SVM 33.32 (3.8) 19.24 (0.5) 06.31 (0.5)

CellCycle

KNN 21.90 (0.5) 24.26 (0.6) 07.40 (0.4)

09.17 (0.4) 12.92 (0.07)

C4.5 18.54 (1.3) 22.80 (1.5) 03.48 (0.1)

Ripper 21.68 (1.7) 18.22 (1.2) 04.55 (0.3)

BayesNet 20.32 (1.9) 21.95 (1.2) 07.09 (0.4)

SVM 23.56 (1.4) 26.96 (1.1) 08.14 (0.4)

Church

KNN 18.77 (0.9) 22.81 (1.4) 06.49 (0.3)

02.46 (0.2) 03.26 (0.6)

C4.5 18.22 (1.5) 23.25 (1.3) 04.96 (0.2)

Ripper 19.34 (1.4) 12.95 (0.3) 05.29 (0.6)

BayesNet 13.34 (0.4) 17.71 (0.9) 05.96 (0.7)

SVM 18.29 (2.1) 21.65 (1.0) 06.17 (0.3)

Derisi

KNN 21.55 (0.7) 24.19 (2.0) 06.37 (0.2)

08.89 (0.3) 12.07 (0.6)

C4.5 24.43 (1.8) 22.25 (0.6) 03.58 (0.1)

Ripper 21.94 (2.0) 14.32 (0.5) 04.90 (0.2)

BayesNet 13.49 (0.3) 17.31 (1.9) 05.97 (0.4)

SVM 20.50 (0.9) 25.24 (1.2) 06.37 (0.2)

Eisen

KNN 19.64 (0.8) 23.35 (1.0) 07.00 (0.4)

09.64 (0.6) 13.19 (0.2)

C4.5 17.71 (1.2) 22.85 (0.7) 03.67 (0.3)

Ripper 20.81 (1.8) 21.33 (1.6) 04.41 (0.2)

BayesNet 16.95 (1.5) 23.57 (1.5) 06.85 (0.3)

SVM 22.62 (2.2) 27.63 (1.7) 07.76 (0.3)

Gasch1

KNN 21.92 (0.9) 24.96 (1.0) 07.38 (0.5)

08.78 (0.6) 13.52 (0.8)

C4.5 18.27 (0.8) 23.98 (1.2) 03.78 (0.1)

Ripper 22.07 (2.2) 17.77 (0.9) 04.42 (0.5)

BayesNet 13.04 (0.6) 20.85 (0.7) 07.05 (0.4)

SVM 26.13 (0.8) 28.34 (0.8) 08.85 (0.5)

Gasch2

KNN 22.81 (1.4) 25.15 (1.0) 07.17 (0.6)

09.05 (0.6) 12.31 (0.5)

C4.5 18.51 (1.8) 23.36 (0.9) 03.61 (0.2)

Ripper 21.72 (2.1) 16.75 (0.7) 04.68 (0.1)

BayesNet 15.31 (0.7) 18.87 (0.9) 06.64 (0.5)

SVM 21.71 (0.7) 27.28 (0.7) 07.25 (0.08)

Phenotype

KNN 31.41 (5.1) 20.12 (0.9) 06.11 (0.5)

02.42 (0.07) 04.97 (1.6)

C4.5 27.32 (2.7) 20.23 (1.2) 05.19 (0.3)

Ripper 25.87 (1.9) 13.95 (0.5) 04.09 (0.3)

BayesNet 19.51 (1.3) 15.26 (1.0) 06.57 (0.8)

SVM 28.80 (1.3) 20.83 (0.8) 05.79 (0.4)

Sequence

KNN 17.22 (0.8) 19.74 (0.7) 05.48 (0.2)

10.70 (0.6) 12.95 (0.3)

C4.5 17.98 (0.5) 22.83 (1.3) 03.50 (0.1)

Ripper 22.47 (1.7) 17.54 (0.8) 04.14 (0.2)

BayesNet 18.65 (1.3) 24.60 (2.0) 06.96 (0.5)

SVM 41.57 (3.0) 20.97 (0.9) 07.43 (0.2)

SPO

KNN 20.26 (1.1) 23.13 (0.8) 06.17 (0.2)

08.52 (0.4) 12.30 (0.4)

C4.5 19.16 (2.2) 22.45 (0.3) 03.45 (0.1)

Ripper 22.61 (2.1) 16.27 (0.9) 05.06 (0.4)

BayesNet 14.07 (0.7) 19.28 (0.9) 07.33 (0.6)

SVM 20.77 (1.1) 24.36 (1.2) 06.72 (0.2)
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Tabela B.13: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 49.71 (0.8) 48.17 (1.6) 60.20 (1.6)

56.59 (1.5) 55.94 (1.6)

C4.5 53.97 (1.2) 53.02 (2.5) 75.40 (3.3)

Ripper 52.99 (3.4) 43.93 (1.5) 76.22 (1.1)

BayesNet 68.11 (2.3) 60.85 (2.3) 58.79 (3.9)

SVM 40.54 (1.6) 43.86 (1.6) 66.94 (0.9)

CellCycle

KNN 51.94 (2.0) 49.94 (1.7) 61.17 (1.6)

55.69 (1.6) 51.67 (2.8)

C4.5 50.95 (1.9) 50.35 (2.0) 76.50 (1.9)

Ripper 47.01 (1.8) 41.75 (1.8) 74.56 (2.2)

BayesNet 55.03 (1.9) 49.02 (2.2) 59.16 (1.7)

SVM 55.64 (1.6) 56.43 (2.8) 66.58 (1.8)

Church

KNN 39.79 (2.6) 39.72 (0.8) 59.64 (1.3)

78.63 (1.7) 70.95 (1.4)

C4.5 38.24 (2.0) 41.81 (0.9) 64.99 (2.0)

Ripper 39.70 (2.9) 34.94 (0.7) 66.77 (2.1)

BayesNet 63.56 (0.9) 38.43 (1.5) 49.35 (5.1)

SVM 37.90 (2.2) 40.25 (1.2) 64.70 (2.1)

Derisi

KNN 44.52 (1.7) 43.09 (1.1) 55.98 (1.6)

54.29 (1.1) 51.77 (3.1)

C4.5 33.55 (10.0) 45.87 (1.1) 71.12 (2.4)

Ripper 41.22 (2.3) 37.13 (0.6) 69.44 (2.2)

BayesNet 59.60 (1.5) 40.69 (2.7) 49.43 (4.0)

SVM 43.34 (1.1) 43.84 (1.5) 61.57 (2.6)

Eisen

KNN 53.90 (2.4) 51.23 (1.3) 64.16 (2.6)

57.52 (1.7) 56.64 (2.4)

C4.5 53.59 (2.3) 52.17 (1.3) 73.28 (3.9)

Ripper 50.53 (3.8) 44.31 (2.0) 75.49 (2.1)

BayesNet 62.76 (1.7) 49.81 (2.8) 60.85 (3.4)

SVM 56.71 (3.0) 57.53 (1.8) 67.24 (3.4)

Gasch1

KNN 53.90 (3.4) 52.06 (2.2) 63.49 (1.5)

56.67 (2.8) 54.10 (2.1)

C4.5 56.15 (1.1) 52.84 (2.0) 76.35 (4.4)

Ripper 49.39 (2.0) 40.90 (0.9) 76.79 (0.4)

BayesNet 67.15 (1.8) 54.36 (2.4) 51.50 (2.8)

SVM 56.20 (2.1) 56.02 (1.7) 67.08 (2.2)

Gasch2

KNN 50.02 (1.4) 46.66 (1.3) 60.41 (2.4)

54.57 (1.6) 53.41 (2.2)

C4.5 45.96 (5.1) 49.87 (2.7) 74.51 (2.9)

Ripper 44.42 (4.0) 39.43 (1.7) 73.20 (1.0)

BayesNet 58.15 (2.8) 43.81 (0.8) 58.72 (1.7)

SVM 54.72 (1.6) 54.01 (1.5) 62.68 (0.9)

Phenotype

KNN 32.15 (4.3) 39.27 (1.6) 55.01 (6.5)

87.88 (1.7) 74.50 (7.2)

C4.5 32.97 (5.5) 41.01 (1.8) 63.61 (7.3)

Ripper 36.86 (4.8) 37.94 (0.8) 65.14 (1.5)

BayesNet 49.09 (3.7) 47.47 (1.7) 56.05 (4.0)

SVM 39.02 (4.0) 40.52 (1.6) 64.20 (6.2)

Sequence

KNN 49.80 (3.6) 48.22 (2.3) 59.75 (3.8)

56.18 (2.0) 53.92 (3.3)

C4.5 53.27 (2.1) 52.07 (2.9) 74.47 (2.3)

Ripper 48.33 (3.7) 39.83 (1.1) 76.43 (2.0)

BayesNet 65.06 (2.1) 54.50 (3.1) 56.67 (3.9)

SVM 32.20 (2.4) 45.47 (2.1) 69.75 (1.8)

SPO

KNN 42.41 (2.3) 41.51 (1.4) 56.01 (2.8)

54.34 (2.0) 51.46 (1.8)

C4.5 44.81 (12.0) 47.66 (1.6) 70.45 (2.2)

Ripper 40.49 (3.8) 39.57 (1.6) 71.01 (1.9)

BayesNet 55.87 (0.6) 45.28 (1.5) 47.53 (2.0)

SVM 48.39 (2.3) 48.08 (2.7) 59.63 (1.5)
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Tabela B.14: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 27.31 (0.9) 27.91 (0.8) 43.05 (1.5)

44.83 (1.8) 41.29 (1.6)

C4.5 32.21 (0.5) 33.59 (1.1) 63.26 (3.5)

Ripper 28.31 (2.4) 22.16 (1.1) 57.00 (3.1)

BayesNet 41.98 (1.3) 34.28 (1.3) 37.76 (2.8)

SVM 19.32 (0.8) 20.88 (0.6) 38.43 (1.6)

CellCycle

KNN 27.75 (0.9) 28.65 (0.8) 43.43 (1.8)

47.70 (1.3) 40.38 (2.4)

C4.5 30.58 (1.6) 32.98 (1.0) 70.07 (3.6)

Ripper 24.91 (1.6) 20.71 (0.8) 54.98 (1.8)

BayesNet 29.84 (0.6) 26.06 (1.3) 37.98 (1.8)

SVM 30.89 (0.6) 31.95 (1.1) 45.79 (1.9)

Church

KNN 21.66 (1.7) 23.58 (0.5) 45.21 (2.5)

61.59 (4.1) 54.14 (2.2)

C4.5 20.51 (1.5) 25.20 (1.1) 55.53 (4.5)

Ripper 20.50 (1.1) 16.36 (0.3) 40.28 (2.0)

BayesNet 36.92 (1.2) 20.99 (1.0) 32.43 (4.4)

SVM 20.38 (1.6) 23.27 (0.7) 49.44 (2.5)

Derisi

KNN 24.45 (0.8) 26.23 (0.6) 43.34 (1.2)

48.28 (1.0) 41.53 (2.7)

C4.5 16.97 (5.7) 30.19 (1.0) 66.57 (3.7)

Ripper 21.38 (1.5) 17.83 (0.4) 45.35 (1.2)

BayesNet 36.63 (1.4) 22.14 (1.1) 32.30 (3.2)

SVM 24.71 (1.0) 27.00 (0.9) 50.08 (2.0)

Eisen

KNN 29.34 (2.0) 29.76 (0.8) 45.07 (3.0)

48.32 (1.9) 43.24 (1.6)

C4.5 33.09 (2.4) 32.91 (0.6) 64.64 (6.1)

Ripper 26.72 (2.3) 23.18 (1.6) 54.81 (1.8)

BayesNet 36.08 (0.8) 27.36 (1.2) 38.52 (2.2)

SVM 31.31 (1.6) 32.08 (1.5) 46.56 (2.0)

Gasch1

KNN 29.98 (1.8) 30.17 (1.5) 44.80 (0.7)

46.56 (2.2) 40.58 (2.4)

C4.5 33.96 (1.2) 33.42 (1.4) 64.45 (4.8)

Ripper 26.36 (1.8) 20.63 (0.1) 58.86 (1.7)

BayesNet 41.33 (1.0) 30.73 (1.7) 32.40 (1.4)

SVM 29.95 (1.3) 30.51 (0.9) 44.22 (1.9)

Gasch2

KNN 27.34 (0.6) 27.06 (0.5) 44.63 (1.4)

46.91 (1.1) 42.03 (1.5)

C4.5 26.04 (4.0) 32.11 (1.8) 68.10 (4.8)

Ripper 23.12 (2.3) 19.27 (0.9) 52.30 (2.5)

BayesNet 34.98 (2.2) 24.02 (0.4) 40.48 (2.1)

SVM 32.30 (0.6) 31.81 (0.7) 47.48 (2.1)

Phenotype

KNN 15.54 (2.2) 21.71 (1.2) 37.85 (5.9)

76.03 (2.1) 61.96 (9.9)

C4.5 15.76 (3.0) 22.91 (1.4) 49.86 (9.7)

Ripper 17.99 (3.0) 17.53 (0.5) 39.27 (2.2)

BayesNet 28.16 (2.2) 26.00 (1.2) 36.23 (3.8)

SVM 19.10 (2.2) 23.12 (1.4) 49.67 (7.2)

Sequence

KNN 28.39 (2.4) 28.28 (1.4) 44.21 (4.2)

45.24 (2.0) 40.63 (2.1)

C4.5 31.81 (1.7) 32.97 (1.6) 63.47 (3.3)

Ripper 25.13 (2.3) 20.64 (0.9) 60.54 (2.0)

BayesNet 39.01 (2.1) 31.84 (2.3) 38.53 (3.6)

SVM 17.66 (1.9) 22.11 (1.0) 39.46 (1.3)

SPO

KNN 23.51 (1.3) 25.39 (0.8) 44.36 (2.4)

48.21 (3.1) 40.28 (1.4)

C4.5 25.80 (8.5) 31.36 (1.4) 65.65 (1.8)

Ripper 20.57 (1.8) 18.91 (0.7) 48.39 (2.1)

BayesNet 34.43 (1.1) 25.30 (1.3) 30.44 (1.9)

SVM 28.78 (1.6) 29.61 (1.5) 48.00 (1.4)
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Tabela B.15: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 19.88 (0.8) 20.89 (0.7) 38.62 (1.8)

44.96 (1.6) 38.44 (2.9)

C4.5 25.42 (0.8) 27.25 (0.6) 65.09 (4.7)

Ripper 20.33 (2.1) 15.25 (1.1) 52.68 (3.5)

BayesNet 33.90 (1.2) 26.09 (1.1) 32.59 (2.7)

SVM 12.84 (0.5) 14.00 (0.4) 27.07 (1.1)

CellCycle

KNN 20.08 (0.5) 21.39 (0.7) 39.38 (1.5)

48.19 (1.0) 38.20 (2.7)

C4.5 24.23 (1.5) 26.84 (0.9) 71.77 (4.1)

Ripper 17.78 (1.1) 14.04 (0.6) 49.21 (2.9)

BayesNet 21.85 (0.6) 18.50 (0.9) 30.02 (1.1)

SVM 22.86 (0.7) 24.12 (0.8) 41.45 (2.2)

Church

KNN 15.29 (1.2) 17.14 (0.6) 40.49 (3.2)

65.91 (5.8) 58.39 (4.9)

C4.5 14.37 (1.0) 18.82 (1.1) 51.30 (4.1)

Ripper 14.04 (1.0) 10.75 (0.3) 29.42 (2.4)

BayesNet 25.61 (0.9) 14.32 (0.8) 24.29 (4.0)

SVM 14.40 (1.3) 17.17 (0.6) 44.77 (3.1)

Derisi

KNN 17.65 (0.7) 19.85 (0.4) 41.23 (0.8)

49.72 (0.9) 40.76 (2.8)

C4.5 11.68 (4.1) 24.57 (1.3) 67.76 (4.2)

Ripper 14.91 (1.3) 11.84 (0.3) 35.73 (1.7)

BayesNet 27.38 (1.1) 15.09 (0.8) 24.79 (3.0)

SVM 18.85 (0.9) 21.38 (0.4) 49.53 (1.9)

Eisen

KNN 21.39 (1.8) 22.09 (0.6) 40.42 (2.6)

47.50 (2.6) 39.33 (2.0)

C4.5 26.38 (2.6) 26.36 (0.5) 66.05 (8.0)

Ripper 19.26 (2.3) 16.06 (1.4) 49.59 (3.0)

BayesNet 27.05 (1.0) 19.44 (1.2) 31.72 (1.9)

SVM 23.11 (1.9) 23.78 (1.3) 42.05 (3.1)

Gasch1

KNN 22.04 (1.7) 22.42 (1.3) 41.22 (1.4)

47.10 (2.9) 37.76 (3.4)

C4.5 27.31 (0.9) 27.16 (1.4) 67.08 (7.6)

Ripper 18.98 (1.2) 14.00 (0.2) 55.07 (2.3)

BayesNet 32.79 (1.3) 22.49 (1.1) 26.36 (1.6)

SVM 21.46 (1.1) 22.03 (0.8) 37.27 (1.7)

Gasch2

KNN 19.97 (0.6) 20.32 (0.4) 40.63 (1.2)

47.76 (2.0) 40.48 (2.4)

C4.5 19.39 (3.5) 26.27 (1.8) 70.05 (5.4)

Ripper 16.32 (1.8) 13.00 (0.7) 43.87 (3.2)

BayesNet 25.84 (1.6) 17.18 (0.3) 32.91 (2.5)

SVM 25.07 (0.7) 24.55 (0.5) 45.09 (1.7)

Phenotype

KNN 10.54 (1.4) 15.25 (1.2) 31.24 (4.7)

83.98 (4.0) 61.64 (13.0)

C4.5 10.70 (2.0) 16.13 (1.0) 42.12 (8.3)

Ripper 12.35 (2.0) 11.59 (0.3) 29.07 (2.2)

BayesNet 19.73 (1.4) 17.87 (0.8) 28.35 (3.3)

SVM 13.21 (1.6) 16.54 (1.0) 44.15 (8.0)

Sequence

KNN 20.82 (2.0) 21.29 (0.9) 40.09 (4.5)

45.25 (2.1) 38.48 (3.1)

C4.5 25.44 (1.6) 26.56 (1.1) 65.45 (3.1)

Ripper 17.79 (1.6) 13.98 (0.5) 56.57 (4.4)

BayesNet 28.95 (1.8) 23.74 (2.0) 33.56 (3.7)

SVM 12.44 (1.3) 14.76 (0.7) 28.27 (1.2)

SPO

KNN 16.99 (0.9) 19.08 (0.9) 41.70 (2.4)

49.58 (3.4) 38.50 (1.6)

C4.5 19.22 (7.2) 25.58 (1.9) 67.35 (2.8)

Ripper 14.38 (1.2) 12.68 (0.5) 40.27 (2.8)

BayesNet 25.21 (1.2) 18.05 (1.1) 23.76 (1.3)

SVM 22.75 (1.6) 23.45 (1.2) 46.96 (1.7)
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Tabela B.16: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 17.42 (1.0) 18.04 (0.6) 36.78 (2.2)

44.31 (2.1) 36.85 (3.0)

C4.5 22.27 (1.1) 24.06 (0.4) 65.17 (3.5)

Ripper 17.12 (1.9) 12.54 (0.9) 51.23 (3.2)

BayesNet 30.42 (1.2) 22.72 (1.2) 29.96 (2.8)

SVM 10.58 (0.3) 11.51 (0.3) 23.33 (0.9)

CellCycle

KNN 17.52 (0.4) 18.77 (0.8) 37.73 (1.6)

48.08 (1.4) 36.51 (2.6)

C4.5 21.15 (1.5) 23.47 (0.7) 70.77 (3.5)

Ripper 15.04 (0.9) 11.47 (0.5) 48.21 (3.1)

BayesNet 18.43 (0.5) 15.62 (0.7) 26.27 (1.2)

SVM 19.78 (0.7) 21.07 (0.9) 39.65 (2.1)

Church

KNN 12.84 (1.1) 14.54 (0.6) 38.89 (3.2)

69.94 (6.2) 60.39 (5.0)

C4.5 12.05 (0.9) 15.82 (1.1) 50.09 (4.4)

Ripper 11.60 (0.8) 08.62 (0.2) 25.79 (2.7)

BayesNet 20.68 (0.6) 11.74 (0.7) 21.16 (3.7)

SVM 12.05 (1.1) 14.54 (0.5) 43.25 (3.5)

Derisi

KNN 15.30 (0.6) 17.18 (0.5) 40.44 (1.0)

49.09 (1.4) 39.81 (3.2)

C4.5 09.67 (3.5) 21.66 (1.3) 66.52 (3.3)

Ripper 12.46 (1.3) 09.60 (0.2) 33.24 (2.4)

BayesNet 21.78 (0.9) 12.29 (0.6) 21.16 (2.7)

SVM 16.64 (0.7) 18.83 (0.3) 48.80 (1.8)

Eisen

KNN 18.39 (1.6) 19.30 (0.4) 37.99 (2.9)

46.29 (2.8) 36.61 (2.6)

C4.5 23.02 (3.0) 22.66 (0.3) 65.26 (7.4)

Ripper 16.35 (2.3) 13.24 (1.3) 48.71 (3.9)

BayesNet 23.12 (1.4) 16.23 (1.0) 28.86 (1.8)

SVM 19.81 (1.8) 20.59 (1.1) 39.61 (3.9)

Gasch1

KNN 19.44 (1.6) 19.59 (1.1) 39.73 (1.6)

46.73 (2.9) 36.00 (4.5)

C4.5 24.16 (1.1) 23.60 (1.3) 67.06 (7.6)

Ripper 16.06 (1.2) 11.41 (0.2) 53.68 (2.3)

BayesNet 27.72 (1.0) 18.69 (0.9) 23.25 (1.6)

SVM 18.44 (0.9) 18.78 (0.7) 35.08 (1.8)

Gasch2

KNN 17.53 (0.5) 17.55 (0.3) 39.43 (1.4)

47.56 (1.9) 38.68 (2.8)

C4.5 16.58 (3.3) 22.84 (1.5) 70.06 (5.5)

Ripper 13.92 (1.7) 10.54 (0.6) 41.46 (3.1)

BayesNet 21.33 (1.1) 14.18 (0.3) 29.06 (2.6)

SVM 21.82 (0.9) 21.47 (0.3) 43.23 (2.3)

Phenotype

KNN 08.61 (1.2) 12.79 (1.1) 28.50 (4.3)

84.17 (2.3) 58.45 (13.00)

C4.5 08.78 (1.6) 13.45 (0.8) 38.22 (7.6)

Ripper 10.20 (1.6) 09.39 (0.3) 25.46 (2.2)

BayesNet 15.84 (1.1) 14.55 (0.7) 24.42 (3.3)

SVM 11.04 (1.4) 13.78 (0.8) 41.71 (7.7)

Sequence

KNN 18.13 (1.8) 18.13 (0.8) 38.02 (4.3)

44.70 (2.1) 37.01 (4.1)

C4.5 22.57 (1.7) 22.98 (0.8) 65.19 (2.7)

Ripper 15.23 (1.5) 11.34 (0.4) 55.33 (4.8)

BayesNet 24.93 (1.6) 20.27 (1.9) 30.96 (3.4)

SVM 10.74 (0.8) 12.13 (0.6) 24.42 (1.4)

SPO

KNN 14.76 (0.8) 16.56 (0.9) 40.56 (2.0)

49.15 (3.9) 36.63 (1.9)

C4.5 16.45 (6.7) 22.28 (1.7) 66.67 (3.0)

Ripper 11.96 (1.0) 10.35 (0.4) 37.93 (3.3)

BayesNet 20.57 (1.1) 15.22 (0.9) 21.03 (1.5)

SVM 20.00 (1.4) 20.68 (1.1) 46.17 (1.7)
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Tabela B.17: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 61.51 (1.8) 59.63 (4.4) 57.16 (1.7)

40.86 (1.8) 45.29 (1.4)

C4.5 51.06 (2.3) 50.55 (2.5) 47.01 (1.5)

Ripper 58.48 (3.3) 62.15 (4.0) 50.74 (1.6)

BayesNet 55.37 (2.2) 57.72 (2.9) 59.08 (2.7)

SVM 49.75 (3.0) 48.97 (3.2) 39.74 (2.5)

CellCycle

KNN 60.91 (4.7) 56.59 (3.7) 57.17 (4.3)

37.71 (1.9) 39.53 (0.7)

C4.5 49.82 (3.9) 45.62 (1.4) 44.39 (1.3)

Ripper 56.37 (3.7) 61.26 (5.7) 46.92 (1.7)

BayesNet 55.49 (3.3) 56.64 (0.9) 54.30 (1.3)

SVM 57.68 (2.4) 59.37 (2.7) 55.73 (1.4)

Church

KNN 51.22 (2.8) 48.05 (3.5) 47.11 (3.1)

32.45 (1.2) 33.23 (0.7)

C4.5 50.41 (3.2) 46.55 (1.9) 43.52 (3.2)

Ripper 53.31 (9.3) 35.80 (8.4) 42.09 (10.0)

BayesNet 47.50 (2.2) 51.50 (0.9) 47.85 (2.6)

SVM 51.38 (1.8) 53.52 (3.7) 48.18 (3.8)

Derisi

KNN 55.66 (2.8) 49.96 (2.2) 50.85 (1.2)

36.13 (1.1) 38.76 (2.8)

C4.5 53.56 (3.1) 44.14 (1.3) 42.67 (2.1)

Ripper 56.57 (1.9) 43.37 (5.9) 49.17 (1.4)

BayesNet 49.70 (0.7) 49.05 (4.5) 50.24 (1.2)

SVM 52.61 (3.1) 48.71 (1.3) 48.34 (1.8)

Eisen

KNN 63.22 (3.6) 61.58 (2.6) 60.57 (2.1)

39.09 (2.4) 43.35 (1.8)

C4.5 48.83 (1.8) 48.94 (1.4) 45.06 (3.1)

Ripper 58.04 (4.3) 62.31 (2.6) 51.26 (2.6)

BayesNet 56.43 (3.2) 58.76 (3.0) 57.98 (2.2)

SVM 58.79 (2.4) 62.06 (3.1) 55.22 (2.5)

Gasch1

KNN 60.15 (3.3) 58.52 (3.2) 56.37 (2.3)

39.32 (1.2) 43.38 (2.6)

C4.5 52.29 (2.0) 51.12 (1.9) 46.39 (1.1)

Ripper 57.54 (4.1) 53.51 (5.7) 50.36 (1.7)

BayesNet 54.19 (1.2) 55.06 (2.6) 55.52 (0.8)

SVM 66.19 (3.0) 64.67 (3.8) 59.51 (3.1)

Gasch2

KNN 57.06 (4.3) 52.75 (2.9) 53.85 (3.7)

36.49 (1.4) 38.64 (1.0)

C4.5 49.92 (2.4) 45.87 (1.8) 43.48 (1.0)

Ripper 54.37 (3.0) 52.77 (9.5) 47.29 (1.2)

BayesNet 51.75 (1.3) 49.39 (2.7) 50.51 (1.9)

SVM 53.76 (1.1) 54.77 (2.1) 50.61 (0.8)

Phenotype

KNN 40.14 (3.0) 41.14 (3.9) 40.32 (4.7)

32.71 (0.6) 33.68 (2.1)

C4.5 39.03 (3.3) 48.26 (5.7) 44.95 (3.1)

Ripper 40.98 (2.6) 42.12 (20.0) 39.45 (1.3)

BayesNet 43.40 (2.5) 41.87 (2.0) 41.30 (2.7)

SVM 54.67 (13.0) 45.51 (5.0) 44.01 (1.4)

Sequence

KNN 53.13 (1.4) 51.32 (2.2) 48.79 (1.7)

38.05 (1.9) 40.20 (1.9)

C4.5 48.85 (1.3) 47.21 (2.5) 45.60 (1.5)

Ripper 53.67 (3.2) 54.48 (3.8) 45.71 (1.8)

BayesNet 54.05 (1.8) 51.23 (1.7) 53.13 (0.5)

SVM 79.99 (5.1) 73.08 (3.7) 66.55 (2.7)

SPO

KNN 49.49 (1.7) 45.22 (1.2) 46.97 (2.1)

34.48 (1.1) 36.76 (1.7)

C4.5 48.65 (2.5) 43.87 (1.7) 41.93 (1.0)

Ripper 54.91 (3.2) 62.10 (7.5) 51.47 (3.2)

BayesNet 48.16 (3.3) 49.71 (2.8) 49.87 (4.1)

SVM 46.52 (2.4) 47.40 (1.7) 46.34 (2.0)
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Tabela B.18: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 13.54 (2.6) 11.42 (2.7) 09.18 (0.6)

06.28 (0.3) 06.97 (0.2)

C4.5 08.11 (0.4) 07.77 (0.4) 07.23 (0.2)

Ripper 11.62 (2.4) 10.33 (2.1) 07.80 (0.2)

BayesNet 09.47 (0.8) 10.52 (1.2) 09.36 (1.0)

SVM 08.02 (0.6) 07.53 (0.5) 06.11 (0.4)

CellCycle

KNN 10.40 (2.1) 08.70 (0.5) 08.79 (0.6)

05.80 (0.3) 06.08 (0.1)

C4.5 07.77 (0.8) 07.02 (0.2) 06.83 (0.2)

Ripper 09.15 (1.4) 09.42 (0.9) 07.60 (0.7)

BayesNet 08.61 (0.4) 08.71 (0.1) 08.45 (0.2)

SVM 11.22 (1.7) 09.82 (1.2) 09.34 (1.6)

Church

KNN 07.88 (0.4) 07.39 (0.5) 07.24 (0.5)

04.99 (0.2) 05.13 (0.1)

C4.5 07.75 (0.5) 07.16 (0.3) 06.69 (0.5)

Ripper 09.49 (1.6) 05.50 (1.3) 06.47 (1.6)

BayesNet 07.70 (0.7) 07.92 (0.1) 07.36 (0.4)

SVM 08.29 (0.8) 08.23 (0.5) 07.41 (0.6)

Derisi

KNN 08.56 (0.4) 08.45 (2.0) 07.82 (0.2)

05.56 (0.2) 06.12 (0.7)

C4.5 08.24 (0.4) 06.79 (0.2) 06.56 (0.3)

Ripper 08.70 (0.3) 06.76 (0.8) 07.56 (0.2)

BayesNet 07.64 (0.1) 07.54 (0.7) 07.73 (0.2)

SVM 08.09 (0.4) 07.49 (0.2) 07.43 (0.3)

Eisen

KNN 11.65 (2.5) 10.76 (2.0) 09.70 (1.1)

06.01 (0.4) 06.67 (0.3)

C4.5 08.05 (1.1) 07.53 (0.2) 06.95 (0.5)

Ripper 10.47 (2.7) 10.55 (1.5) 07.94 (0.5)

BayesNet 08.82 (0.8) 09.04 (0.4) 09.37 (0.9)

SVM 11.70 (2.3) 12.44 (2.9) 09.92 (2.0)

Gasch1

KNN 14.66 (3.5) 12.06 (2.5) 09.67 (1.9)

06.05 (0.2) 06.67 (0.4)

C4.5 09.59 (1.3) 08.19 (0.8) 07.16 (0.2)

Ripper 12.62 (2.0) 09.49 (2.1) 08.13 (0.6)

BayesNet 08.66 (0.5) 08.66 (0.7) 08.67 (0.2)

SVM 18.11 (3.8) 14.94 (3.8) 09.73 (1.1)

Gasch2

KNN 11.34 (3.4) 09.07 (1.7) 08.28 (0.5)

05.61 (0.2) 05.94 (0.1)

C4.5 07.93 (0.8) 07.05 (0.2) 06.70 (0.1)

Ripper 09.52 (1.5) 08.12 (1.5) 07.27 (0.2)

BayesNet 07.96 (0.2) 07.60 (0.4) 07.77 (0.3)

SVM 09.36 (1.2) 09.50 (1.3) 07.91 (0.3)

Phenotype

KNN 06.81 (1.1) 06.33 (0.6) 06.20 (0.7)

05.21 (0.2) 05.18 (0.3)

C4.5 06.00 (0.5) 07.42 (0.9) 06.91 (0.5)

Ripper 06.30 (0.4) 06.48 (3.1) 06.07 (0.2)

BayesNet 06.67 (0.4) 06.44 (0.3) 06.35 (0.4)

SVM 08.41 (2.0) 07.00 (0.7) 06.77 (0.2)

Sequence

KNN 08.17 (0.2) 07.89 (0.3) 07.76 (0.6)

05.85 (0.3) 06.18 (0.3)

C4.5 07.51 (0.2) 07.26 (0.4) 07.03 (0.2)

Ripper 09.20 (2.2) 08.38 (0.6) 07.03 (0.3)

BayesNet 08.51 (0.2) 07.88 (0.2) 08.17 (0.08)

SVM 28.28 (8.6) 16.93 (5.4) 10.24 (0.4)

SPO

KNN 07.61 (0.2) 06.95 (0.2) 07.22 (0.3)

05.30 (0.1) 05.65 (0.2)

C4.5 07.48 (0.4) 06.75 (0.2) 06.45 (0.1)

Ripper 09.21 (1.5) 09.55 (1.2) 07.92 (0.5)

BayesNet 07.40 (0.5) 07.65 (0.4) 07.67 (0.6)

SVM 07.15 (0.3) 07.29 (0.2) 07.13 (0.3)
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Tabela B.19: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 04.17 (0.8) 03.81 (1.7) 02.42 (0.1)

01.70 (0.07) 01.88 (0.06)

C4.5 02.61 (0.9) 02.31 (0.5) 01.96 (0.06)

Ripper 03.76 (0.9) 02.79 (0.5) 02.11 (0.07)

BayesNet 03.08 (0.8) 02.92 (0.4) 02.54 (0.30)

SVM 02.15 (0.2) 02.04 (0.1) 01.65 (0.10)

CellCycle

KNN 03.23 (0.7) 02.56 (0.5) 02.38 (0.20)

01.62 (0.09) 01.75 (0.2)

C4.5 02.31 (0.6) 02.10 (0.4) 01.85 (0.05)

Ripper 02.73 (0.6) 02.58 (0.2) 02.16 (0.30)

BayesNet 02.41 (0.2) 02.36 (0.03) 02.27 (0.04)

SVM 03.61 (1.0) 03.14 (1.0) 02.77 (0.70)

Church

KNN 02.13 (0.1) 02.00 (0.1) 01.96 (0.1)

01.35 (0.05) 01.54 (0.3)

C4.5 02.10 (0.1) 02.15 (0.4) 01.81 (0.1)

Ripper 02.60 (0.4) 01.49 (0.3) 01.75 (0.4)

BayesNet 02.06 (0.2) 02.14 (0.04) 01.99 (0.1)

SVM 02.14 (0.07) 02.23 (0.1) 02.00 (0.1)

Derisi

KNN 02.32 (0.1) 02.29 (0.5) 02.12 (0.05)

01.50 (0.04) 01.61 (0.1)

C4.5 02.33 (0.1) 01.86 (0.1) 01.78 (0.08)

Ripper 02.35 (0.08) 01.83 (0.2) 02.05 (0.06)

BayesNet 02.07 (0.03) 02.04 (0.2) 02.09 (0.05)

SVM 02.24 (0.2) 02.03 (0.05) 02.01 (0.07)

Eisen

KNN 03.33 (0.6) 03.18 (0.6) 02.75 (0.3)

01.69 (0.1) 01.88 (0.08)

C4.5 02.56 (0.8) 02.18 (0.1) 01.96 (0.1)

Ripper 02.80 (0.6) 03.21 (0.3) 02.25 (0.1)

BayesNet 02.57 (0.4) 02.77 (0.5) 02.86 (0.5)

SVM 04.13 (0.8) 04.28 (1.0) 02.75 (0.5)

Gasch1

KNN 04.44 (0.9) 03.60 (0.6) 03.00 (0.9)

01.69 (0.09) 01.80 (0.1)

C4.5 02.81 (0.4) 02.44 (0.4) 01.93 (0.05)

Ripper 03.77 (1.1) 02.57 (0.5) 02.17 (0.2)

BayesNet 02.32 (0.08) 02.39 (0.2) 02.31 (0.03)

SVM 06.32 (1.1) 04.52 (1.6) 03.24 (0.5)

Gasch2

KNN 03.69 (1.6) 02.79 (0.7) 02.24 (0.1)

01.52 (0.06) 01.61 (0.04)

C4.5 02.12 (0.2) 02.16 (0.4) 01.81 (0.04)

Ripper 02.64 (0.4) 02.30 (0.3) 01.97 (0.05)

BayesNet 02.17 (0.05) 02.07 (0.1) 02.10 (0.08)

SVM 02.84 (0.5) 03.32 (1.1) 02.46 (0.5)

Phenotype

KNN 02.48 (1.1) 01.79 (0.1) 01.97 (0.6)

01.42 (0.03) 01.46 (0.09)

C4.5 01.69 (0.1) 02.09 (0.2) 01.95 (0.1)

Ripper 01.99 (0.5) 01.83 (0.9) 01.71 (0.05)

BayesNet 01.88 (0.1) 01.82 (0.08) 01.79 (0.1)

SVM 02.59 (0.8) 01.98 (0.2) 01.91 (0.06)

Sequence

KNN 02.63 (0.6) 02.14 (0.09) 02.24 (0.5)

01.58 (0.08) 01.88 (0.4)

C4.5 02.03 (0.05) 01.96 (0.1) 01.90 (0.06)

Ripper 02.49 (0.6) 02.27 (0.1) 01.90 (0.07)

BayesNet 02.25 (0.07) 02.13 (0.07) 02.21 (0.02)

SVM 12.18 (3.7) 04.58 (1.5) 03.39 (0.6)

SPO

KNN 02.06 (0.07) 01.88 (0.05) 01.95 (0.09)

01.43 (0.04) 01.53 (0.07)

C4.5 02.23 (0.3) 01.83 (0.07) 01.74 (0.04)

Ripper 02.49 (0.4) 02.72 (0.4) 02.14 (0.1)

BayesNet 02.00 (0.1) 02.14 (0.2) 02.08 (0.1)

SVM 01.94 (0.1) 01.97 (0.07) 01.93 (0.08)
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Tabela B.20: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 02.73 (0.7) 02.53 (1.1) 01.29 (0.09)

00.90 (0.04) 01.00 (0.03)

C4.5 01.65 (0.9) 01.34 (0.3) 01.04 (0.03)

Ripper 02.35 (0.9) 01.49 (0.3) 01.13 (0.03)

BayesNet 02.08 (1.1) 01.69 (0.3) 01.35 (0.1)

SVM 01.15 (0.09) 01.20 (0.3) 00.92 (0.1)

CellCycle

KNN 02.54 (0.6) 01.48 (0.5) 01.32 (0.2)

00.83 (0.04) 00.93 (0.1)

C4.5 01.23 (0.3) 01.34 (0.7) 00.98 (0.03)

Ripper 01.39 (0.2) 01.37 (0.1) 01.09 (0.1)

BayesNet 01.29 (0.1) 01.26 (0.02) 01.21 (0.02)

SVM 02.10 (0.8) 01.90 (0.6) 01.62 (0.6)

Church

KNN 01.14 (0.06) 01.07 (0.07) 01.04 (0.07)

00.72 (0.02) 00.82 (0.2)

C4.5 01.12 (0.07) 01.14 (0.2) 00.96 (0.07)

Ripper 01.42 (0.2) 00.79 (0.2) 00.93 (0.2)

BayesNet 01.10 (0.1) 01.14 (0.02) 01.06 (0.05)

SVM 01.40 (0.5) 01.19 (0.08) 01.07 (0.08)

Derisi

KNN 01.35 (0.2) 01.22 (0.3) 01.13 (0.02)

00.80 (0.02) 00.86 (0.06)

C4.5 01.26 (0.06) 00.99 (0.05) 00.94 (0.04)

Ripper 01.29 (0.1) 01.08 (0.2) 01.09 (0.03)

BayesNet 01.10 (0.01) 01.09 (0.1) 01.11 (0.02)

SVM 01.43 (0.6) 01.08 (0.03) 01.07 (0.04)

Eisen

KNN 01.78 (0.4) 01.73 (0.3) 01.48 (0.1)

00.91 (0.06) 01.02 (0.04)

C4.5 01.48 (0.4) 01.18 (0.07) 01.06 (0.07)

Ripper 01.50 (0.3) 01.76 (0.1) 01.22 (0.07)

BayesNet 01.38 (0.1) 01.50 (0.3) 01.68 (0.5)

SVM 02.90 (1.0) 03.31 (0.9) 01.72 (0.4)

Gasch1

KNN 03.80 (1.7) 02.41 (0.7) 01.71 (0.7)

00.92 (0.1) 00.96 (0.06)

C4.5 01.83 (0.4) 01.30 (0.2) 01.03 (0.02)

Ripper 02.26 (0.8) 01.37 (0.3) 01.19 (0.2)

BayesNet 01.38 (0.3) 01.27 (0.1) 01.23 (0.02)

SVM 04.90 (0.4) 03.23 (1.0) 02.45 (0.9)

Gasch2

KNN 02.91 (1.2) 01.76 (0.8) 01.19 (0.08)

00.81 (0.03) 00.94 (0.1)

C4.5 01.15 (0.09) 01.16 (0.2) 00.96 (0.02)

Ripper 01.50 (0.2) 01.23 (0.2) 01.05 (0.02)

BayesNet 01.27 (0.2) 01.13 (0.08) 01.12 (0.04)

SVM 01.90 (0.4) 02.21 (0.7) 01.44 (0.5)

Phenotype

KNN 01.49 (0.8) 00.97 (0.09) 01.22 (0.3)

00.89 (0.2) 01.04 (0.3)

C4.5 00.92 (0.08) 01.15 (0.1) 01.07 (0.07)

Ripper 01.09 (0.3) 01.00 (0.5) 00.93 (0.03)

BayesNet 01.15 (0.2) 01.11 (0.3) 00.98 (0.06)

SVM 01.89 (0.8) 01.32 (0.2) 01.05 (0.03)

Sequence

KNN 02.40 (0.4) 01.92 (0.4) 01.30 (0.3)

00.84 (0.04) 01.11 (0.3)

C4.5 01.64 (0.7) 01.38 (0.5) 01.01 (0.03)

Ripper 01.80 (0.4) 01.21 (0.08) 01.01 (0.04)

BayesNet 01.65 (0.6) 01.14 (0.03) 01.18 (0.01)

SVM 09.03 (2.7) 02.78 (0.8) 02.25 (0.8)

SPO

KNN 01.10 (0.03) 01.11 (0.2) 01.04 (0.05)

00.76 (0.02) 00.92 (0.2)

C4.5 01.30 (0.4) 01.08 (0.2) 00.93 (0.02)

Ripper 01.46 (0.3) 01.48 (0.2) 01.14 (0.07)

BayesNet 01.07 (0.07) 01.14 (0.1) 01.10 (0.09)

SVM 01.14 (0.3) 01.05 (0.03) 01.03 (0.04)
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Tabela B.21: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 44.90 (1.0) 44.96 (1.9) 53.91 (1.7)

51.76 (1.7) 52.77 (1.4)

C4.5 51.76 (1.9) 50.49 (3.4) 72.52 (3.0)

Ripper 50.50 (3.2) 39.64 (2.1) 71.19 (0.9)

BayesNet 68.02 (3.2) 60.47 (2.4) 59.40 (4.4)

SVM 31.38 (1.3) 33.81 (1.2) 52.83 (0.5)

CellCycle

KNN 45.85 (2.0) 45.22 (1.7) 53.48 (1.9)

51.40 (2.0) 47.57 (2.3)

C4.5 47.89 (2.9) 46.18 (2.2) 73.04 (1.7)

Ripper 43.06 (2.4) 35.72 (2.1) 68.04 (2.8)

BayesNet 54.45 (2.7) 46.87 (2.6) 58.33 (2.2)

SVM 51.52 (1.3) 52.83 (3.5) 62.43 (1.8)

Church

KNN 35.26 (2.8) 35.95 (1.6) 50.62 (1.6)

74.84 (2.8) 66.45 (2.1)

C4.5 34.03 (2.1) 38.42 (0.7) 57.74 (1.7)

Ripper 34.38 (1.7) 27.19 (1.0) 54.97 (1.7)

BayesNet 61.13 (1.3) 36.71 (1.0) 48.07 (4.6)

SVM 33.93 (1.5) 36.78 (1.4) 56.48 (1.9)

Derisi

KNN 41.00 (1.0) 40.62 (1.3) 50.07 (1.1)

50.39 (1.9) 48.70 (4.2)

C4.5 32.66 (8.0) 43.39 (0.7) 67.47 (1.6)

Ripper 38.88 (2.2) 30.53 (1.6) 62.05 (1.9)

BayesNet 58.90 (1.9) 41.84 (2.6) 50.18 (3.1)

SVM 40.35 (1.3) 40.97 (1.2) 56.25 (2.8)

Eisen

KNN 50.05 (2.6) 48.81 (1.2) 58.62 (2.3)

53.78 (2.8) 54.81 (2.3)

C4.5 50.63 (2.8) 48.86 (2.5) 67.98 (3.6)

Ripper 47.30 (3.6) 40.40 (2.3) 69.80 (1.9)

BayesNet 62.49 (2.9) 50.79 (3.2) 61.24 (3.0)

SVM 53.95 (3.2) 54.88 (1.6) 63.81 (3.9)

Gasch1

KNN 51.06 (2.3) 50.34 (3.1) 59.15 (1.0)

52.04 (2.5) 52.88 (2.2)

C4.5 54.13 (1.8) 50.61 (2.9) 73.80 (4.5)

Ripper 46.57 (2.2) 36.43 (1.5) 71.98 (0.7)

BayesNet 67.73 (2.2) 55.91 (2.6) 54.41 (2.9)

SVM 51.53 (2.4) 51.75 (2.3) 63.25 (2.1)

Gasch2

KNN 44.20 (1.5) 43.06 (2.0) 53.48 (2.3)

48.76 (1.9) 48.65 (1.6)

C4.5 41.32 (4.4) 45.80 (2.9) 70.93 (2.2)

Ripper 39.68 (3.8) 31.98 (1.9) 64.99 (2.5)

BayesNet 56.48 (3.3) 42.85 (1.2) 57.05 (2.0)

SVM 51.60 (1.1) 49.86 (2.1) 59.45 (0.9)

Phenotype

KNN 24.77 (3.3) 31.56 (2.3) 45.44 (6.9)

85.66 (0.9) 72.15 (7.6)

C4.5 25.55 (4.2) 34.99 (3.5) 54.85 (7.1)

Ripper 28.76 (3.8) 26.23 (0.9) 52.65 (1.6)

BayesNet 47.94 (4.3) 47.58 (2.2) 55.47 (5.0)

SVM 31.21 (3.6) 33.10 (2.1) 55.24 (6.7)

Sequence

KNN 43.82 (2.8) 45.08 (2.9) 52.33 (2.7)

50.62 (2.3) 47.99 (2.8)

C4.5 48.61 (2.0) 48.21 (3.4) 69.75 (2.7)

Ripper 42.31 (4.3) 32.69 (1.2) 67.96 (3.5)

BayesNet 62.42 (2.2) 52.77 (3.7) 52.58 (4.2)

SVM 26.78 (1.8) 37.21 (2.0) 57.01 (1.6)

SPO

KNN 36.48 (1.9) 36.61 (1.3) 47.77 (2.2)

48.48 (2.0) 45.78 (1.4)

C4.5 40.77 (9.4) 43.61 (1.9) 66.38 (2.2)

Ripper 36.36 (3.3) 32.09 (1.9) 61.01 (2.5)

BayesNet 54.97 (0.9) 45.33 (2.7) 48.87 (2.4)

SVM 42.76 (2.5) 43.30 (3.2) 53.44 (1.6)
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Tabela B.22: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 08.28 (1.1) 08.39 (1.6) 08.89 (0.6)

07.96 (0.2) 08.12 (0.2)

C4.5 08.32 (0.5) 07.76 (0.5) 11.16 (0.4)

Ripper 09.62 (1.9) 06.18 (0.2) 10.95 (0.1)

BayesNet 12.56 (2.2) 11.25 (1.1) 09.53 (1.2)

SVM 05.11 (0.2) 05.20 (0.2) 08.13 (0.08)

CellCycle

KNN 07.33 (0.6) 06.95 (0.2) 08.23 (0.3)

07.90 (0.3) 07.31 (0.3)

C4.5 07.56 (0.6) 07.10 (0.3) 11.24 (0.2)

Ripper 06.96 (0.4) 05.49 (0.3) 11.24 (1.5)

BayesNet 08.46 (0.3) 07.21 (0.4) 09.11 (0.4)

SVM 09.97 (1.6) 09.12 (1.9) 10.37 (1.5)

Church

KNN 05.42 (0.4) 05.53 (0.2) 07.78 (0.2)

11.51 (0.4) 10.29 (0.3)

C4.5 05.23 (0.3) 05.91 (0.1) 08.88 (0.2)

Ripper 06.30 (0.8) 04.18 (0.1) 08.45 (0.2)

BayesNet 09.71 (0.5) 05.65 (0.1) 07.39 (0.7)

SVM 05.37 (0.3) 05.66 (0.2) 08.68 (0.3)

Derisi

KNN 06.30 (0.1) 06.34 (0.4) 07.70 (0.1)

07.75 (0.3) 08.26 (2.1)

C4.5 05.02 (1.2) 06.67 (0.1) 10.38 (0.2)

Ripper 05.98 (0.3) 04.72 (0.2) 09.54 (0.3)

BayesNet 09.06 (0.3) 06.43 (0.4) 07.72 (0.5)

SVM 06.20 (0.2) 06.30 (0.2) 08.65 (0.4)

Eisen

KNN 08.40 (0.6) 08.85 (2.0) 09.27 (0.7)

08.27 (0.4) 08.43 (0.3)

C4.5 08.33 (1.1) 07.51 (0.4) 10.51 (0.6)

Ripper 08.17 (2.0) 06.56 (0.7) 11.12 (0.7)

BayesNet 09.77 (0.6) 07.81 (0.5) 10.38 (1.8)

SVM 09.95 (1.4) 10.39 (2.0) 11.82 (1.6)

Gasch1

KNN 10.99 (1.8) 10.16 (1.7) 09.99 (1.7)

08.00 (0.4) 08.13 (0.3)

C4.5 09.56 (0.9) 08.30 (1.1) 11.55 (0.8)

Ripper 10.17 (2.0) 06.14 (0.7) 11.84 (1.7)

BayesNet 11.15 (1.6) 08.82 (0.5) 08.42 (0.5)

SVM 11.06 (1.7) 10.29 (1.6) 10.12 (1.0)

Gasch2

KNN 07.34 (0.5) 06.99 (0.9) 08.23 (0.3)

07.50 (0.3) 07.48 (0.2)

C4.5 06.42 (0.6) 07.04 (0.4) 11.01 (0.5)

Ripper 06.33 (0.6) 04.92 (0.3) 09.99 (0.4)

BayesNet 08.69 (0.5) 06.59 (0.2) 08.78 (0.3)

SVM 08.84 (0.9) 08.77 (1.5) 09.24 (0.2)

Phenotype

KNN 03.95 (0.6) 04.85 (0.3) 06.99 (1.1)

15.64 (3.2) 11.10 (1.2)

C4.5 03.93 (0.6) 05.38 (0.5) 08.44 (1.1)

Ripper 04.42 (0.6) 04.03 (0.1) 08.10 (0.2)

BayesNet 07.37 (0.6) 07.32 (0.3) 08.53 (0.7)

SVM 04.80 (0.5) 05.09 (0.3) 08.50 (1.0)

Sequence

KNN 06.74 (0.4) 06.93 (0.4) 08.16 (0.5)

07.79 (0.3) 07.38 (0.4)

C4.5 07.48 (0.3) 07.41 (0.5) 10.81 (0.5)

Ripper 06.78 (1.2) 05.03 (0.2) 10.45 (0.5)

BayesNet 09.93 (0.5) 08.12 (0.6) 08.09 (0.6)

SVM 06.53 (1.0) 06.18 (0.4) 08.77 (0.2)

SPO

KNN 05.61 (0.3) 05.63 (0.2) 07.35 (0.3)

07.46 (0.3) 07.04 (0.2)

C4.5 06.27 (1.5) 06.71 (0.3) 10.21 (0.3)

Ripper 05.98 (0.9) 04.93 (0.3) 09.38 (0.4)

BayesNet 08.46 (0.1) 06.97 (0.4) 07.52 (0.3)

SVM 06.58 (0.4) 06.66 (0.5) 08.22 (0.2)
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Tabela B.23: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 02.80 (0.7) 02.74 (1.0) 02.31 (0.2)

02.15 (0.07) 02.19 (0.06)

C4.5 02.33 (0.1) 02.31 (0.5) 03.02 (0.1)

Ripper 03.02 (0.6) 01.67 (0.06) 02.96 (0.04)

BayesNet 04.00 (0.9) 03.14 (0.4) 02.58 (0.3)

SVM 01.37 (0.07) 01.40 (0.05) 02.20 (0.02)

CellCycle

KNN 02.26 (0.4) 02.09 (0.5) 02.23 (0.08)

02.35 (0.4) 02.19 (0.4)

C4.5 02.27 (0.6) 02.13 (0.4) 03.04 (0.07)

Ripper 02.17 (0.4) 01.49 (0.08) 03.25 (0.5)

BayesNet 02.36 (0.2) 01.95 (0.1) 02.45 (0.09)

SVM 02.99 (0.7) 02.96 (1.2) 03.06 (0.6)

Church

KNN 01.47 (0.1) 01.49 (0.06) 02.10 (0.06)

03.12 (0.1) 02.97 (0.5)

C4.5 01.42 (0.08) 01.80 (0.4) 02.40 (0.07)

Ripper 01.75 (0.2) 01.13 (0.04) 02.29 (0.07)

BayesNet 02.59 (0.1) 01.53 (0.04) 02.00 (0.2)

SVM 01.41 (0.06) 01.53 (0.06) 02.35 (0.08)

Derisi

KNN 01.70 (0.04) 01.72 (0.1) 02.08 (0.04)

02.10 (0.08) 02.03 (0.1)

C4.5 01.39 (0.4) 01.84 (0.09) 02.81 (0.06)

Ripper 01.62 (0.09) 01.28 (0.06) 02.58 (0.08)

BayesNet 02.45 (0.08) 01.74 (0.1) 02.09 (0.1)

SVM 01.72 (0.1) 01.70 (0.05) 02.34 (0.1)

Eisen

KNN 02.46 (0.2) 02.70 (0.6) 02.84 (0.5)

02.34 (0.1) 02.38 (0.1)

C4.5 02.49 (0.5) 02.34 (0.5) 02.95 (0.1)

Ripper 02.32 (0.5) 02.50 (0.4) 03.32 (0.4)

BayesNet 02.91 (0.4) 02.28 (0.2) 03.15 (0.5)

SVM 03.25 (0.7) 03.75 (1.3) 03.32 (0.4)

Gasch1

KNN 03.78 (1.6) 03.09 (0.4) 03.19 (0.9)

02.37 (0.5) 02.20 (0.1)

C4.5 02.82 (0.5) 02.49 (0.3) 03.07 (0.2)

Ripper 03.04 (0.6) 01.70 (0.2) 03.20 (0.5)

BayesNet 02.95 (0.2) 02.66 (0.2) 02.26 (0.1)

SVM 04.30 (1.0) 03.23 (1.0) 03.40 (0.8)

Gasch2

KNN 02.61 (1.0) 02.10 (0.3) 02.23 (0.09)

02.03 (0.07) 02.02 (0.07)

C4.5 01.73 (0.2) 01.99 (0.1) 02.95 (0.09)

Ripper 01.78 (0.2) 01.43 (0.2) 02.70 (0.1)

BayesNet 02.40 (0.1) 01.81 (0.1) 02.37 (0.08)

SVM 02.53 (0.2) 03.13 (0.7) 02.85 (0.6)

Phenotype

KNN 01.22 (0.2) 01.37 (0.1) 02.19 (0.4)

03.72 (0.04) 03.13 (0.3)

C4.5 01.11 (0.2) 01.52 (0.1) 02.38 (0.3)

Ripper 01.30 (0.1) 01.14 (0.04) 02.29 (0.07)

BayesNet 02.08 (0.2) 02.07 (0.09) 02.41 (0.2)

SVM 01.46 (0.3) 01.44 (0.09) 02.40 (0.3)

Sequence

KNN 01.96 (0.2) 01.88 (0.1) 02.39 (0.3)

02.11 (0.1) 02.20 (0.5)

C4.5 02.02 (0.08) 02.01 (0.1) 02.90 (0.1)

Ripper 01.83 (0.3) 01.36 (0.05) 02.83 (0.1)

BayesNet 02.60 (0.08) 02.20 (0.1) 02.19 (0.2)

SVM 02.69 (0.5) 01.67 (0.1) 03.00 (0.5)

SPO

KNN 01.52 (0.08) 01.52 (0.05) 01.99 (0.09)

02.02 (0.08) 01.90 (0.05)

C4.5 01.80 (0.6) 01.81 (0.08) 02.76 (0.09)

Ripper 01.62 (0.2) 01.35 (0.08) 02.54 (0.1)

BayesNet 02.29 (0.04) 01.99 (0.2) 02.03 (0.1)

SVM 01.78 (0.1) 01.80 (0.1) 02.22 (0.07)
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Tabela B.24: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 01.90 (0.6) 01.86 (0.7) 01.23 (0.09)

01.15 (0.04) 01.17 (0.03)

C4.5 01.44 (0.4) 01.34 (0.3) 01.61 (0.06)

Ripper 01.82 (0.6) 00.89 (0.03) 01.58 (0.02)

BayesNet 02.65 (1.1) 01.80 (0.4) 01.38 (0.1)

SVM 00.73 (0.04) 00.86 (0.2) 01.21 (0.07)

CellCycle

KNN 01.69 (0.5) 01.22 (0.5) 01.41 (0.5)

01.14 (0.04) 01.17 (0.2)

C4.5 01.21 (0.3) 01.36 (0.7) 01.62 (0.04)

Ripper 01.14 (0.2) 00.79 (0.04) 01.62 (0.2)

BayesNet 01.27 (0.1) 01.04 (0.06) 01.30 (0.05)

SVM 01.80 (0.6) 01.80 (0.8) 01.85 (0.6)

Church

KNN 00.78 (0.06) 00.79 (0.03) 01.12 (0.03)

01.66 (0.06) 01.58 (0.3)

C4.5 00.75 (0.04) 00.96 (0.2) 01.28 (0.04)

Ripper 00.94 (0.1) 00.60 (0.02) 01.22 (0.03)

BayesNet 01.38 (0.08) 00.81 (0.02) 01.07 (0.1)

SVM 00.80 (0.08) 00.81 (0.03) 01.25 (0.04)

Derisi

KNN 00.94 (0.08) 00.91 (0.05) 01.11 (0.02)

01.12 (0.04) 01.08 (0.09)

C4.5 00.77 (0.2) 00.98 (0.05) 01.49 (0.03)

Ripper 00.87 (0.03) 00.79 (0.26) 01.38 (0.04)

BayesNet 01.30 (0.04) 00.92 (0.06) 01.11 (0.07)

SVM 01.10 (0.4) 00.91 (0.02) 01.25 (0.06)

Eisen

KNN 01.27 (0.08) 01.47 (0.3) 01.42 (0.1)

01.26 (0.06) 01.29 (0.05)

C4.5 01.56 (0.3) 01.26 (0.2) 01.60 (0.08)

Ripper 01.24 (0.3) 01.37 (0.2) 01.79 (0.2)

BayesNet 01.58 (0.2) 01.23 (0.1) 01.88 (0.5)

SVM 02.12 (0.8) 02.82 (1.2) 02.03 (0.3)

Gasch1

KNN 02.88 (1.8) 02.15 (0.4) 01.77 (0.7)

01.38 (0.5) 01.17 (0.05)

C4.5 01.70 (0.4) 01.33 (0.2) 01.64 (0.1)

Ripper 01.82 (0.6) 00.90 (0.1) 01.82 (0.5)

BayesNet 01.70 (0.2) 01.42 (0.1) 01.21 (0.06)

SVM 03.14 (0.5) 02.29 (0.9) 02.50 (1.0)

Gasch2

KNN 01.91 (0.9) 01.33 (0.5) 01.19 (0.05)

01.08 (0.04) 01.30 (0.3)

C4.5 00.94 (0.07) 01.07 (0.09) 01.57 (0.05)

Ripper 01.00 (0.1) 00.76 (0.1) 01.44 (0.05)

BayesNet 01.30 (0.1) 01.08 (0.2) 01.27 (0.04)

SVM 01.50 (0.2) 02.11 (0.5) 01.67 (0.4)

Phenotype

KNN 00.67 (0.1) 00.75 (0.05) 01.44 (0.4)

02.16 (0.2) 01.95 (0.4)

C4.5 00.60 (0.1) 00.83 (0.08) 01.30 (0.1)

Ripper 00.71 (0.07) 00.62 (0.02) 01.25 (0.04)

BayesNet 01.26 (0.2) 01.25 (0.3) 01.32 (0.1)

SVM 01.13 (0.4) 01.02 (0.3) 01.31 (0.1)

Sequence

KNN 01.65 (0.4) 01.65 (0.5) 01.31 (0.2)

01.12 (0.05) 01.23 (0.2)

C4.5 01.69 (0.9) 01.40 (0.5) 01.55 (0.06)

Ripper 01.38 (0.4) 00.72 (0.02) 01.51 (0.08)

BayesNet 01.85 (0.6) 01.17 (0.08) 01.16 (0.09)

SVM 02.38 (0.6) 01.22 (0.5) 02.04 (0.8)

SPO

KNN 00.81 (0.04) 00.86 (0.1) 01.06 (0.05)

01.07 (0.04) 01.13 (0.2)

C4.5 01.07 (0.5) 01.08 (0.2) 01.47 (0.05)

Ripper 00.87 (0.1) 00.83 (0.2) 01.35 (0.05)

BayesNet 01.22 (0.02) 01.06 (0.1) 01.08 (0.05)

SVM 00.98 (0.08) 00.96 (0.07) 01.18 (0.03)
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Tabela B.25: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica Ponderada no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 57.81 (1.3) 57.38 (3.0) 54.18 (1.0)

44.88 (1.7) 48.13 (1.9)

C4.5 53.78 (2.4) 52.99 (2.0) 49.82 (1.7)

Ripper 60.10 (3.2) 57.50 (1.9) 51.67 (1.7)

BayesNet 56.78 (1.9) 60.06 (2.8) 60.26 (2.4)

SVM 64.11 (4.1) 61.72 (1.9) 48.90 (1.5)

CellCycle

KNN 58.43 (2.2) 57.69 (2.2) 55.16 (2.1)

41.43 (1.7) 43.35 (1.0)

C4.5 52.42 (3.2) 49.66 (1.5) 47.13 (1.1)

Ripper 57.38 (1.7) 55.50 (2.7) 48.93 (1.9)

BayesNet 58.28 (3.4) 59.23 (1.7) 56.97 (1.7)

SVM 59.39 (2.7) 60.72 (2.8) 57.76 (1.8)

Church

KNN 51.22 (1.2) 49.16 (0.7) 49.04 (1.7)

34.16 (1.1) 35.46 (1.4)

C4.5 52.98 (2.5) 48.89 (0.8) 47.24 (1.8)

Ripper 55.27 (1.1) 48.94 (0.6) 46.40 (2.0)

BayesNet 48.98 (1.1) 52.81 (1.0) 49.23 (2.7)

SVM 53.53 (1.5) 52.48 (1.3) 49.15 (1.6)

Derisi

KNN 51.81 (1.7) 49.88 (1.7) 49.20 (1.3)

39.18 (1.1) 41.77 (1.8)

C4.5 54.94 (4.7) 46.36 (1.1) 45.32 (1.3)

Ripper 55.21 (1.6) 50.40 (0.5) 48.00 (1.5)

BayesNet 49.95 (1.5) 51.12 (4.8) 49.86 (1.7)

SVM 52.53 (2.3) 50.12 (1.5) 49.31 (1.5)

Eisen

KNN 58.19 (3.7) 57.41 (1.5) 56.12 (3.0)

42.37 (1.8) 45.86 (1.4)

C4.5 51.57 (1.8) 52.09 (1.1) 48.58 (3.1)

Ripper 58.55 (3.0) 57.90 (1.9) 52.12 (3.2)

BayesNet 58.28 (3.1) 59.42 (2.5) 58.99 (1.5)

SVM 59.80 (2.8) 62.42 (1.9) 57.61 (3.2)

Gasch1

KNN 57.90 (2.6) 57.50 (1.4) 55.17 (1.7)

43.03 (1.7) 45.72 (1.9)

C4.5 54.66 (2.4) 52.87 (1.2) 48.71 (0.9)

Ripper 58.94 (4.8) 53.67 (1.2) 51.18 (2.2)

BayesNet 54.74 (1.0) 55.76 (2.5) 55.05 (1.0)

SVM 64.32 (2.9) 65.99 (1.9) 60.22 (2.8)

Gasch2

KNN 56.29 (1.7) 53.59 (1.3) 53.56 (2.3)

41.00 (1.7) 42.66 (0.9)

C4.5 53.39 (1.7) 49.79 (1.7) 46.48 (1.2)

Ripper 57.10 (2.7) 54.10 (2.0) 48.03 (1.5)

BayesNet 53.42 (1.2) 53.11 (1.7) 52.29 (1.7)

SVM 55.92 (1.3) 57.74 (0.7) 53.28 (0.9)

Phenotype

KNN 54.31 (2.6) 50.25 (0.8) 47.43 (0.6)

33.88 (0.7) 34.93 (1.8)

C4.5 53.81 (2.6) 52.82 (3.2) 46.89 (2.6)

Ripper 55.32 (1.8) 53.95 (1.3) 46.30 (1.6)

BayesNet 44.60 (2.4) 41.37 (2.2) 41.94 (2.0)

SVM 56.48 (1.8) 52.38 (2.6) 47.22 (1.9)

Sequence

KNN 51.80 (2.3) 51.08 (1.8) 48.78 (1.6)

42.39 (1.6) 45.09 (2.3)

C4.5 53.25 (0.6) 51.20 (2.3) 49.18 (1.5)

Ripper 59.10 (2.3) 53.10 (1.7) 49.04 (0.8)

BayesNet 57.51 (1.5) 54.02 (2.1) 57.57 (1.0)

SVM 76.98 (3.0) 62.63 (2.9) 51.22 (1.1)

SPO

KNN 50.46 (2.5) 49.00 (0.9) 49.32 (1.9)

38.82 (0.8) 41.32 (2.0)

C4.5 51.62 (2.0) 47.93 (1.9) 45.14 (1.1)

Ripper 57.24 (2.5) 54.15 (2.1) 50.16 (1.5)

BayesNet 49.87 (2.6) 50.81 (2.5) 50.01 (2.4)

SVM 52.06 (2.2) 51.42 (1.6) 50.49 (2.0)



180 B Valores de Precisão e Revocação Hierárquicas

Tabela B.26: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica Ponderada no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 34.03 (1.1) 31.88 (1.8) 24.07 (1.2)

21.27 (0.9) 23.91 (1.2)

C4.5 28.99 (2.3) 28.38 (1.3) 16.88 (1.3)

Ripper 38.24 (3.8) 37.48 (1.5) 20.44 (1.6)

BayesNet 31.58 (2.3) 36.55 (3.6) 25.77 (1.8)

SVM 54.32 (3.4) 40.30 (2.3) 22.96 (1.4)

CellCycle

KNN 36.13 (2.2) 32.85 (2.3) 24.15 (1.2)

19.48 (0.8) 22.07 (0.4)

C4.5 28.05 (2.0) 26.00 (1.4) 15.31 (1.1)

Ripper 36.15 (3.0) 36.08 (1.9) 19.76 (1.6)

BayesNet 37.20 (3.7) 35.84 (1.6) 25.24 (0.5)

SVM 36.12 (2.5) 37.47 (3.8) 26.86 (1.9)

Church

KNN 29.12 (1.3) 26.96 (0.5) 20.91 (0.8)

10.23 (0.7) 11.95 (1.1)

C4.5 30.06 (1.7) 27.01 (0.6) 17.80 (1.1)

Ripper 33.69 (2.7) 33.16 (0.7) 20.51 (2.0)

BayesNet 26.46 (0.4) 28.94 (1.1) 19.62 (1.1)

SVM 30.75 (1.6) 28.93 (0.8) 19.94 (1.6)

Derisi

KNN 31.05 (1.3) 27.33 (1.1) 20.81 (1.1)

18.23 (0.3) 20.85 (0.6)

C4.5 36.35 (3.3) 24.68 (0.9) 14.57 (1.0)

Ripper 34.12 (1.8) 33.42 (0.4) 20.28 (1.3)

BayesNet 25.13 (1.8) 28.56 (2.7) 21.07 (0.8)

SVM 29.07 (1.2) 27.40 (1.4) 19.88 (1.1)

Eisen

KNN 35.81 (2.5) 32.38 (1.4) 24.77 (2.6)

20.47 (1.1) 22.93 (0.3)

C4.5 27.23 (1.2) 28.03 (1.1) 16.23 (2.3)

Ripper 36.80 (3.9) 36.00 (1.8) 21.20 (1.8)

BayesNet 33.67 (3.6) 34.49 (2.6) 26.05 (2.1)

SVM 37.05 (2.7) 40.05 (1.5) 26.94 (3.2)

Gasch1

KNN 35.56 (2.0) 33.24 (0.6) 24.57 (1.8)

19.71 (0.6) 23.03 (1.0)

C4.5 29.98 (1.6) 28.63 (1.1) 16.73 (1.2)

Ripper 37.92 (4.5) 35.54 (2.2) 20.02 (2.1)

BayesNet 28.24 (1.5) 31.68 (1.9) 23.09 (0.8)

SVM 43.98 (2.7) 44.91 (2.4) 29.58 (2.8)

Gasch2

KNN 34.07 (2.3) 30.74 (1.6) 24.06 (2.3)

19.26 (0.9) 21.41 (0.5)

C4.5 29.97 (2.2) 26.65 (1.0) 15.34 (0.8)

Ripper 36.54 (2.2) 35.97 (2.3) 19.74 (1.4)

BayesNet 27.07 (1.9) 30.67 (1.3) 21.55 (0.8)

SVM 31.31 (1.4) 34.25 (0.5) 22.78 (0.5)

Phenotype

KNN 42.11 (4.8) 30.02 (1.5) 20.64 (2.0)

10.23 (0.5) 12.41 (1.9)

C4.5 39.02 (2.5) 30.76 (1.8) 19.27 (0.7)

Ripper 39.87 (3.1) 36.76 (1.0) 18.98 (0.7)

BayesNet 28.23 (1.9) 24.45 (2.2) 16.69 (0.9)

SVM 41.14 (2.2) 32.55 (1.6) 20.13 (1.2)

Sequence

KNN 28.88 (1.7) 28.03 (1.0) 20.22 (0.5)

20.88 (0.8) 23.04 (0.8)

C4.5 29.26 (0.4) 28.40 (2.1) 16.83 (1.6)

Ripper 37.93 (1.6) 33.03 (0.9) 18.99 (0.9)

BayesNet 34.10 (1.3) 32.11 (1.7) 24.86 (1.3)

SVM 63.19 (3.3) 42.23 (2.5) 25.51 (0.7)

SPO

KNN 29.66 (1.5) 26.74 (0.3) 20.43 (1.1)

18.29 (0.5) 21.31 (0.8)

C4.5 29.82 (2.0) 25.10 (1.1) 13.64 (0.5)

Ripper 36.45 (3.3) 36.33 (1.2) 21.02 (1.3)

BayesNet 24.90 (1.5) 28.69 (1.1) 21.64 (1.4)

SVM 28.77 (1.3) 28.37 (1.7) 20.62 (1.7)
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Tabela B.27: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica Ponderada no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 25.80 (2.3) 23.85 (1.7) 11.39 (0.4)

12.86 (0.4) 15.33 (0.8)

C4.5 20.63 (1.5) 20.17 (0.7) 06.70 (0.5)

Ripper 29.87 (3.0) 28.05 (1.2) 08.34 (0.6)

BayesNet 21.78 (2.0) 27.21 (2.5) 13.22 (1.3)

SVM 47.80 (4.2) 30.93 (1.7) 14.12 (0.9)

CellCycle

KNN 28.08 (2.9) 24.82 (1.8) 11.90 (0.6)

11.47 (0.5) 14.17 (0.2)

C4.5 19.72 (1.3) 18.97 (0.6) 06.03 (0.4)

Ripper 27.14 (2.7) 27.24 (1.6) 08.43 (0.8)

BayesNet 27.49 (3.2) 26.99 (1.9) 12.27 (0.4)

SVM 27.54 (2.4) 27.93 (3.2) 13.20 (1.1)

Church

KNN 21.33 (0.8) 19.92 (0.5) 10.25 (0.6)

03.95 (0.3) 05.17 (0.8)

C4.5 21.72 (1.5) 20.21 (0.6) 08.16 (0.5)

Ripper 25.36 (2.4) 25.95 (0.8) 11.69 (1.2)

BayesNet 18.18 (0.9) 21.40 (1.1) 10.20 (0.5)

SVM 22.44 (1.5) 21.29 (0.5) 09.62 (0.6)

Derisi

KNN 23.18 (0.9) 20.58 (1.2) 09.75 (0.5)

10.95 (0.3) 13.40 (0.3)

C4.5 28.22 (2.7) 18.26 (0.6) 05.93 (0.4)

Ripper 25.64 (2.0) 25.45 (0.5) 09.58 (0.4)

BayesNet 16.48 (1.0) 20.80 (1.8) 09.81 (0.7)

SVM 21.29 (1.2) 20.28 (0.9) 09.34 (0.4)

Eisen

KNN 26.86 (2.6) 24.57 (2.4) 11.81 (0.9)

12.34 (0.9) 14.90 (0.4)

C4.5 19.37 (1.1) 20.05 (0.8) 06.43 (0.8)

Ripper 29.39 (4.2) 27.00 (2.3) 08.87 (0.7)

BayesNet 24.73 (3.5) 25.69 (2.2) 12.76 (1.1)

SVM 28.94 (2.7) 30.75 (2.4) 13.08 (1.4)

Gasch1

KNN 26.58 (1.0) 25.06 (0.6) 11.83 (0.9)

11.35 (0.4) 14.92 (1.0)

C4.5 20.57 (0.8) 20.35 (0.8) 06.54 (0.4)

Ripper 28.68 (3.9) 27.05 (1.9) 08.22 (0.9)

BayesNet 17.75 (1.4) 22.77 (1.1) 11.40 (0.6)

SVM 36.56 (2.3) 35.10 (2.2) 15.41 (1.6)

Gasch2

KNN 26.08 (2.5) 23.15 (0.4) 11.39 (1.1)

11.36 (0.6) 13.70 (0.3)

C4.5 21.55 (2.4) 19.10 (0.6) 06.01 (0.4)

Ripper 28.20 (2.4) 27.65 (2.1) 08.72 (0.5)

BayesNet 18.80 (1.7) 22.51 (1.2) 10.40 (0.3)

SVM 23.02 (0.6) 25.10 (0.9) 10.89 (0.2)

Phenotype

KNN 36.42 (5.4) 23.06 (1.9) 10.87 (1.8)

04.22 (0.3) 07.08 (1.9)

C4.5 32.29 (2.8) 22.77 (1.3) 09.03 (0.7)

Ripper 31.22 (3.5) 29.24 (0.8) 10.19 (0.6)

BayesNet 20.25 (1.4) 18.64 (1.1) 09.14 (1.1)

SVM 33.56 (2.1) 23.76 (0.8) 09.58 (0.9)

Sequence

KNN 20.13 (1.1) 19.39 (0.4) 08.75 (0.2)

12.82 (0.5) 15.63 (0.6)

C4.5 20.36 (0.2) 20.58 (1.6) 06.58 (0.6)

Ripper 29.10 (2.0) 24.65 (1.2) 07.55 (0.3)

BayesNet 24.79 (1.8) 24.45 (0.9) 11.74 (0.7)

SVM 55.76 (4.8) 33.65 (1.6) 15.91 (0.5)

SPO

KNN 21.98 (0.9) 20.17 (0.7) 09.46 (0.4)

10.87 (0.3) 13.57 (0.3)

C4.5 21.86 (2.0) 18.42 (0.8) 05.48 (0.2)

Ripper 28.29 (3.3) 27.92 (1.4) 09.48 (0.6)

BayesNet 17.10 (0.4) 21.17 (1.1) 11.01 (0.8)

SVM 20.58 (0.7) 20.83 (0.6) 09.77 (0.5)
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Tabela B.28: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisão Hierárquica Ponderada no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 21.75 (1.9) 20.46 (1.7) 07.69 (0.4)

10.15 (0.6) 12.73 (1.3)

C4.5 17.94 (1.3) 17.35 (0.8) 04.28 (0.3)

Ripper 26.75 (3.0) 23.43 (0.9) 05.36 (0.5)

BayesNet 18.43 (2.3) 23.06 (2.3) 09.58 (1.5)

SVM 42.18 (3.7) 25.05 (1.5) 10.37 (0.6)

CellCycle

KNN 23.45 (2.3) 21.76 (1.8) 07.93 (0.4)

08.59 (0.3) 11.22 (0.3)

C4.5 16.81 (1.2) 16.18 (0.7) 03.80 (0.3)

Ripper 23.49 (2.2) 22.55 (1.5) 05.32 (0.5)

BayesNet 24.37 (3.0) 22.67 (1.9) 08.52 (0.1)

SVM 24.12 (2.1) 24.18 (2.8) 09.27 (0.8)

Church

KNN 17.81 (0.9) 16.60 (0.7) 06.83 (0.3)

02.64 (0.2) 03.51 (0.6)

C4.5 17.93 (1.5) 17.12 (0.5) 05.36 (0.2)

Ripper 20.97 (2.0) 20.80 (0.8) 07.77 (0.8)

BayesNet 14.59 (0.7) 17.37 (0.8) 07.03 (0.5)

SVM 18.54 (1.9) 17.32 (0.5) 06.49 (0.5)

Derisi

KNN 19.47 (0.8) 17.27 (1.0) 06.27 (0.3)

08.25 (0.3) 10.71 (0.5)

C4.5 24.43 (2.3) 15.67 (0.5) 03.66 (0.2)

Ripper 21.97 (2.5) 20.51 (0.5) 06.13 (0.3)

BayesNet 13.66 (1.0) 17.16 (1.4) 06.49 (0.3)

SVM 17.50 (0.9) 17.04 (1.0) 06.10 (0.3)

Eisen

KNN 21.79 (1.7) 20.93 (2.4) 07.78 (0.6)

09.33 (0.8) 12.35 (0.7)

C4.5 16.56 (1.3) 17.29 (0.6) 04.01 (0.5)

Ripper 25.10 (3.9) 22.94 (2.1) 05.53 (0.4)

BayesNet 21.02 (2.9) 21.91 (2.1) 08.15 (0.7)

SVM 25.34 (2.6) 26.96 (2.2) 08.98 (0.9)

Gasch1

KNN 22.74 (0.9) 21.70 (1.1) 07.99 (0.7)

08.59 (0.6) 12.06 (1.0)

C4.5 17.69 (0.8) 17.71 (0.8) 04.18 (0.2)

Ripper 24.97 (3.7) 22.75 (1.6) 05.19 (0.6)

BayesNet 14.72 (1.7) 19.19 (1.2) 08.41 (0.6)

SVM 31.86 (2.1) 30.88 (2.1) 10.81 (1.3)

Gasch2

KNN 22.51 (2.0) 20.03 (0.2) 07.48 (0.9)

08.61 (0.6) 11.06 (0.6)

C4.5 18.65 (2.6) 16.62 (0.4) 03.80 (0.3)

Ripper 24.80 (2.0) 23.09 (1.7) 05.67 (0.3)

BayesNet 16.89 (1.5) 19.26 (0.9) 07.09 (0.5)

SVM 20.05 (0.8) 22.07 (1.4) 07.35 (0.2)

Phenotype

KNN 33.16 (6.2) 19.31 (2.2) 07.24 (1.4)

02.80 (0.3) 05.13 (1.6)

C4.5 28.17 (3.0) 19.04 (1.3) 05.81 (0.4)

Ripper 26.90 (2.6) 23.61 (0.8) 06.61 (0.7)

BayesNet 18.48 (1.5) 15.38 (0.8) 06.70 (0.7)

SVM 29.15 (2.4) 20.45 (1.2) 06.25 (0.6)

Sequence

KNN 16.29 (1.1) 15.91 (0.3) 05.48 (0.1)

09.90 (0.4) 13.33 (1.0)

C4.5 17.38 (0.5) 18.14 (1.5) 04.19 (0.3)

Ripper 24.74 (1.5) 20.66 (1.3) 04.83 (0.3)

BayesNet 21.74 (1.7) 21.76 (0.6) 08.31 (0.4)

SVM 52.40 (4.6) 27.56 (1.4) 11.77 (0.5)

SPO

KNN 18.32 (0.8) 16.75 (0.4) 05.92 (0.2)

08.07 (0.4) 10.69 (0.3)

C4.5 18.34 (1.6) 15.76 (0.5) 03.45 (0.1)

Ripper 24.65 (3.0) 22.57 (1.0) 06.09 (0.5)

BayesNet 14.26 (0.9) 17.39 (0.5) 07.72 (0.8)

SVM 17.77 (1.0) 17.75 (0.8) 06.44 (0.3)
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Tabela B.29: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica Ponderada no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 49.71 (0.8) 48.17 (1.6) 60.20 (1.6)

56.59 (1.5) 55.94 (1.6)

C4.5 53.97 (1.2) 53.02 (2.5) 75.40 (3.3)

Ripper 52.99 (3.4) 43.93 (1.5) 76.22 (1.1)

BayesNet 68.11 (2.3) 60.85 (2.3) 58.79 (3.9)

SVM 40.54 (1.6) 43.86 (1.6) 66.94 (0.9)

CellCycle

KNN 51.94 (2.0) 49.94 (1.7) 61.17 (1.6)

55.69 (1.6) 51.67 (2.8)

C4.5 50.95 (1.9) 50.35 (2.0) 76.05 (1.9)

Ripper 47.01 (1.8) 41.75 (1.8) 74.56 (2.2)

BayesNet 55.03 (1.9) 49.02 (2.2) 59.16 (1.7)

SVM 55.64 (1.6) 56.43 (2.8) 66.58 (1.8)

Church

KNN 39.79 (2.6) 39.72 (0.8) 59.64 (1.3)

78.63 (1.7) 70.95 (1.4)

C4.5 38.24 (2.0) 41.81 (0.9) 64.99 (2.0)

Ripper 39.70 (2.9) 34.94 (0.7) 66.77 (2.1)

BayesNet 63.56 (0.9) 38.43 (1.5) 49.35 (5.1)

SVM 37.90 (2.2) 40.25 (1.2) 64.70 (2.1)

Derisi

KNN 44.52 (1.7) 43.09 (1.1) 55.98 (1.6)

54.29 (1.1) 51.77 (3.1)

C4.5 33.55 (10.0) 45.87 (1.1) 71.12 (2.4)

Ripper 41.22 (2.3) 37.13 (0.6) 69.44 (2.2)

BayesNet 59.60 (1.5) 40.69 (2.7) 49.43 (4.0)

SVM 43.34 (1.1) 43.84 (1.5) 61.57 (2.6)

Eisen

KNN 53.90 (2.4) 51.23 (1.3) 64.16 (2.6)

57.52 (1.7) 56.64 (2.4)

C4.5 53.59 (2.3) 52.17 (1.3) 73.28 (3.9)

Ripper 50.53 (3.8) 44.31 (2.0) 75.49 (2.1)

BayesNet 62.76 (1.7) 49.81 (2.8) 60.85 (3.4)

SVM 56.71 (3.0) 57.53 (1.8) 67.24 (3.4)

Gasch1

KNN 53.90 (3.4) 52.06 (2.2) 63.49 (1.5)

56.67 (2.8) 54.10 (2.1)

C4.5 56.15 (1.1) 52.84 (2.0) 76.35 (4.4)

Ripper 49.39 (2.0) 40.90 (0.9) 76.79 (0.4)

BayesNet 67.15 (1.8) 54.36 (2.4) 51.50 (2.8)

SVM 56.20 (2.1) 56.02 (1.7) 67.08 (2.2)

Gasch2

KNN 50.02 (1.4) 46.66 (1.3) 60.41 (2.4)

54.57 (1.6) 53.41 (2.2)

C4.5 45.96 (5.1) 49.87 (2.7) 74.51 (2.9)

Ripper 44.42 (4.0) 39.43 (1.7) 73.20 (1.0)

BayesNet 58.15 (2.8) 43.81 (0.8) 58.72 (1.7)

SVM 54.72 (1.6) 54.01 (1.5) 62.68 (0.9)

Phenotype

KNN 32.15 (4.3) 39.27 (1.6) 55.01 (6.5)

87.88 (1.7) 74.50 (7.2)

C4.5 32.97 (5.5) 41.01 (1.8) 63.61 (7.3)

Ripper 36.86 (4.8) 37.94 (0.8) 65.14 (1.5)

BayesNet 49.09 (3.7) 47.47 (1.7) 56.05 (4.0)

SVM 39.02 (4.0) 40.52 (1.6) 64.20 (6.2)

Sequence

KNN 49.80 (3.6) 48.22 (2.3) 59.75 (3.8)

56.18 (2.0) 53.92 (3.3)

C4.5 53.27 (2.1) 52.07 (2.9) 74.47 (2.3)

Ripper 48.33 (3.7) 39.83 (1.1) 76.43 (2.0)

BayesNet 65.06 (2.1) 54.50 (3.1) 56.67 (3.9)

SVM 32.20 (2.4) 45.47 (2.1) 69.75 (1.8)

SPO

KNN 42.41 (2.3) 41.51 (1.4) 56.01 (2.8)

54.34 (2.0) 51.46 (1.8)

C4.5 44.81 (12.0) 47.66 (1.6) 70.45 (2.2)

Ripper 40.49 (3.8) 39.57 (1.6) 71.01 (1.9)

BayesNet 55.87 (0.6) 45.28 (1.5) 47.53 (2.0)

SVM 48.39 (2.3) 48.08 (2.7) 59.63 (1.5)
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Tabela B.30: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica Ponderada no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 26.08 (0.8) 25.53 (1.1) 35.86 (2.2)

35.49 (0.8) 33.61 (1.0)

C4.5 29.66 (1.3) 28.69 (1.5) 52.08 (5.6)

Ripper 28.93 (1.5) 27.02 (1.3) 52.28 (2.4)

BayesNet 41.55 (2.5) 34.43 (2.8) 33.70 (3.4)

SVM 21.59 (0.8) 27.02 (1.7) 44.63 (2.4)

CellCycle

KNN 27.42 (1.9) 26.75 (1.6) 36.53 (0.9)

36.93 (0.4) 32.03 (1.7)

C4.5 26.62 (1.3) 26.39 (1.4) 52.87 (2.5)

Ripper 25.17 (1.3) 26.13 (1.1) 49.85 (2.3)

BayesNet 31.67 (1.4) 26.83 (1.6) 35.61 (1.6)

SVM 30.63 (1.6) 32.21 (3.1) 41.49 (2.5)

Church

KNN 19.80 (1.3) 20.30 (0.6) 37.26 (1.3)

52.74 (1.2) 45.99 (2.5)

C4.5 19.21 (1.5) 21.36 (0.7) 43.71 (2.8)

Ripper 20.22 (1.9) 24.50 (0.8) 43.85 (2.1)

BayesNet 38.01 (1.2) 19.28 (0.8) 28.06 (3.3)

SVM 19.14 (1.6) 20.64 (0.9) 40.82 (2.0)

Derisi

KNN 22.14 (0.9) 22.02 (0.5) 33.57 (1.4)

37.51 (1.2) 32.64 (1.7)

C4.5 16.82 (5.3) 24.35 (1.0) 48.97 (3.4)

Ripper 20.61 (1.2) 24.95 (0.7) 44.63 (2.9)

BayesNet 34.25 (1.9) 21.41 (1.9) 28.39 (2.4)

SVM 21.80 (0.6) 22.89 (1.1) 36.53 (1.7)

Eisen

KNN 29.60 (2.5) 27.40 (0.9) 39.08 (4.1)

37.87 (0.9) 34.97 (0.7)

C4.5 28.46 (1.4) 27.73 (1.0) 50.82 (4.1)

Ripper 27.87 (2.6) 25.57 (1.4) 53.02 (1.6)

BayesNet 37.21 (3.0) 26.36 (1.7) 36.21 (3.7)

SVM 32.11 (2.7) 34.03 (1.7) 43.21 (4.3)

Gasch1

KNN 29.66 (2.8) 28.27 (1.0) 38.28 (1.7)

37.14 (1.6) 32.96 (1.5)

C4.5 31.10 (1.5) 28.41 (1.3) 53.51 (4.6)

Ripper 27.70 (1.8) 26.47 (1.3) 52.63 (1.4)

BayesNet 40.82 (2.2) 28.36 (1.1) 28.77 (1.2)

SVM 33.47 (2.3) 34.25 (1.9) 42.59 (2.8)

Gasch2

KNN 26.04 (1.5) 24.64 (1.2) 36.13 (2.2)

36.10 (0.7) 33.22 (1.1)

C4.5 24.18 (2.8) 26.45 (1.7) 50.67 (3.5)

Ripper 23.98 (2.7) 25.90 (1.5) 49.48 (1.4)

BayesNet 32.45 (2.0) 23.53 (0.7) 34.05 (1.4)

SVM 29.69 (1.1) 30.31 (1.2) 37.60 (1.0)

Phenotype

KNN 15.92 (2.8) 21.80 (1.0) 35.89 (4.9)

65.95 (3.7) 51.82 (7.8)

C4.5 15.52 (2.6) 22.20 (1.2) 42.87 (7.8)

Ripper 17.85 (2.1) 26.79 (0.6) 46.68 (1.3)

BayesNet 26.68 (1.7) 24.61 (1.7) 31.84 (2.9)

SVM 19.45 (2.2) 23.56 (1.2) 42.71 (5.1)

Sequence

KNN 26.30 (2.3) 24.81 (1.3) 36.17 (3.1)

35.59 (1.1) 33.27 (1.4)

C4.5 28.98 (1.2) 28.86 (2.4) 52.64 (1.4)

Ripper 26.18 (2.5) 25.12 (0.8) 53.91 (2.3)

BayesNet 39.43 (3.2) 30.61 (1.9) 36.20 (4.4)

SVM 19.45 (2.4) 28.13 (1.6) 45.65 (1.2)

SPO

KNN 21.15 (1.1) 21.32 (0.5) 33.10 (1.6)

36.69 (1.7) 32.31 (0.9)

C4.5 23.17 (6.9) 25.03 (0.9) 47.44 (3.1)

Ripper 20.85 (2.0) 25.44 (1.3) 46.60 (1.1)

BayesNet 30.64 (0.7) 23.33 (1.1) 26.70 (1.2)

SVM 25.23 (1.6) 25.33 (2.0) 35.91 (2.0)
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Tabela B.31: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica Ponderada no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 18.83 (1.4) 18.32 (1.0) 29.18 (1.8)

31.03 (1.6) 27.29 (1.4)

C4.5 21.52 (0.9) 20.60 (0.8) 47.36 (5.3)

Ripper 21.06 (1.4) 19.12 (0.8) 43.51 (2.9)

BayesNet 30.91 (2.2) 25.32 (2.2) 27.60 (3.6)

SVM 15.75 (0.9) 19.56 (1.3) 36.58 (1.3)

CellCycle

KNN 20.13 (2.2) 19.40 (1.3) 29.85 (1.6)

34.46 (0.3) 26.46 (1.2)

C4.5 19.21 (1.0) 19.02 (0.6) 51.21 (1.7)

Ripper 17.85 (0.8) 18.84 (0.7) 41.24 (2.2)

BayesNet 22.85 (1.4) 19.16 (1.2) 26.98 (1.7)

SVM 22.01 (1.3) 23.00 (2.4) 32.74 (1.9)

Church

KNN 13.47 (1.1) 14.33 (0.5) 32.32 (1.3)

48.08 (2.7) 42.78 (3.5)

C4.5 13.28 (0.9) 15.06 (0.5) 39.39 (3.4)

Ripper 14.10 (1.1) 18.88 (0.9) 36.72 (2.4)

BayesNet 26.20 (1.3) 14.01 (1.3) 23.28 (3.4)

SVM 13.50 (1.4) 14.60 (0.6) 35.14 (0.9)

Derisi

KNN 15.28 (0.7) 15.63 (0.3) 29.12 (1.3)

36.28 (1.5) 28.35 (1.3)

C4.5 11.50 (3.6) 17.85 (0.7) 48.24 (3.8)

Ripper 14.06 (0.9) 18.55 (0.7) 36.87 (1.7)

BayesNet 24.19 (1.5) 15.00 (1.7) 22.45 (1.5)

SVM 15.59 (0.4) 16.53 (0.7) 32.95 (1.2)

Eisen

KNN 21.37 (2.1) 19.97 (1.6) 31.78 (3.4)

34.83 (1.2) 28.82 (1.2)

C4.5 20.88 (1.4) 19.78 (0.6) 47.43 (5.0)

Ripper 21.14 (1.9) 18.44 (1.5) 45.46 (2.7)

BayesNet 27.77 (2.6) 18.85 (1.6) 29.18 (3.4)

SVM 23.92 (2.1) 24.85 (1.5) 34.49 (3.3)

Gasch1

KNN 21.22 (1.8) 20.15 (0.6) 31.29 (1.1)

34.28 (2.1) 27.11 (2.0)

C4.5 22.17 (0.8) 19.98 (1.2) 48.74 (5.4)

Ripper 19.74 (1.6) 19.32 (1.3) 44.10 (2.1)

BayesNet 29.98 (2.0) 20.13 (0.6) 24.07 (1.8)

SVM 25.29 (2.1) 25.41 (1.7) 33.23 (1.2)

Gasch2

KNN 18.73 (1.6) 17.59 (0.3) 29.88 (0.7)

34.11 (1.5) 28.09 (1.6)

C4.5 17.09 (1.7) 19.10 (1.1) 48.19 (3.7)

Ripper 17.13 (2.4) 19.60 (1.2) 40.50 (1.5)

BayesNet 22.92 (1.4) 17.15 (0.4) 26.62 (1.6)

SVM 21.31 (0.3) 21.40 (0.8) 31.54 (1.5)

Phenotype

KNN 11.11 (1.9) 16.03 (0.7) 31.11 (4.3)

68.10 (5.2) 47.54 (7.8)

C4.5 10.91 (2.0) 16.19 (0.6) 36.84 (7.1)

Ripper 12.39 (1.3) 21.07 (0.4) 40.91 (1.4)

BayesNet 18.06 (1.4) 16.64 (0.8) 24.72 (2.6)

SVM 13.78 (1.7) 17.16 (0.6) 36.98 (4.8)

Sequence

KNN 18.36 (1.7) 17.62 (0.7) 30.04 (2.7)

30.65 (0.8) 28.83 (1.4)

C4.5 21.09 (1.1) 21.02 (1.9) 49.43 (2.1)

Ripper 18.44 (1.9) 18.12 (0.8) 45.83 (2.6)

BayesNet 28.81 (3.6) 21.98 (1.7) 29.13 (3.5)

SVM 15.37 (2.2) 21.17 (1.1) 37.73 (1.6)

SPO

KNN 14.75 (0.6) 15.21 (0.4) 28.59 (1.2)

35.47 (2.6) 27.52 (1.3)

C4.5 16.92 (5.1) 18.21 (0.9) 46.18 (3.0)

Ripper 15.03 (1.4) 18.80 (1.1) 37.19 (1.4)

BayesNet 22.13 (0.4) 16.16 (1.0) 20.82 (0.7)

SVM 18.03 (0.9) 18.27 (0.8) 31.17 (0.9)
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Tabela B.32: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocação Hierárquica Ponderada no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 16.75 (1.1) 16.32 (1.2) 28.15 (1.8)

28.41 (2.3) 24.72 (1.5)

C4.5 19.06 (0.9) 17.89 (0.6) 46.37 (4.9)

Ripper 18.60 (1.1) 16.35 (0.6) 42.83 (3.8)

BayesNet 27.74 (2.2) 22.04 (2.0) 26.13 (4.1)

SVM 13.43 (0.6) 16.37 (1.2) 36.96 (2.1)

CellCycle

KNN 17.99 (1.9) 17.74 (1.5) 29.00 (1.3)

31.40 (1.0) 23.30 (0.9)

C4.5 16.71 (0.7) 16.31 (0.4) 50.49 (1.9)

Ripper 15.59 (0.8) 15.91 (0.9) 40.84 (3.2)

BayesNet 20.24 (0.8) 16.62 (0.8) 26.04 (2.1)

SVM 19.44 (0.9) 20.79 (2.3) 31.53 (2.0)

Church

KNN 11.58 (1.0) 12.20 (0.4) 31.23 (1.3)

47.51 (3.8) 41.27 (4.9)

C4.5 11.43 (1.0) 12.98 (0.5) 38.73 (3.7)

Ripper 12.19 (0.9) 15.73 (0.7) 36.09 (2.8)

BayesNet 21.32 (1.0) 12.05 (1.0) 21.88 (3.5)

SVM 11.59 (0.9) 12.69 (0.4) 34.66 (1.3)

Derisi

KNN 13.36 (0.5) 13.43 (0.4) 28.29 (1.3)

33.39 (1.8) 25.56 (1.8)

C4.5 09.85 (3.2) 15.41 (0.9) 47.94 (3.5)

Ripper 12.04 (0.7) 15.58 (0.5) 36.54 (1.1)

BayesNet 19.99 (1.2) 12.76 (1.6) 20.04 (1.2)

SVM 13.45 (0.5) 14.36 (0.7) 31.88 (1.4)

Eisen

KNN 19.16 (2.0) 17.76 (1.7) 30.69 (3.2)

31.16 (1.3) 26.04 (1.5)

C4.5 18.34 (1.6) 17.15 (0.6) 46.29 (5.1)

Ripper 18.45 (1.3) 15.70 (1.2) 44.14 (3.1)

BayesNet 24.71 (2.2) 16.34 (1.2) 27.54 (3.3)

SVM 21.19 (1.9) 22.27 (1.2) 32.63 (3.5)

Gasch1

KNN 19.08 (1.8) 18.00 (0.2) 30.19 (1.1)

31.38 (2.5) 23.75 (2.4)

C4.5 19.66 (0.6) 17.40 (1.3) 47.97 (5.6)

Ripper 17.24 (1.7) 16.67 (1.1) 43.43 (2.6)

BayesNet 25.89 (2.1) 17.17 (0.4) 22.72 (1.5)

SVM 22.11 (1.8) 23.48 (1.7) 31.90 (1.3)

Gasch2

KNN 16.92 (1.1) 15.54 (0.5) 29.02 (1.1)

31.43 (1.4) 24.96 (2.3)

C4.5 15.01 (1.7) 16.51 (1.2) 48.02 (3.9)

Ripper 15.37 (2.5) 16.63 (1.3) 39.38 (2.6)

BayesNet 20.77 (1.4) 14.77 (0.4) 24.75 (1.9)

SVM 18.63 (0.5) 19.15 (0.7) 29.70 (1.9)

Phenotype

KNN 09.40 (1.7) 13.98 (0.8) 29.66 (4.8)

68.48 (6.2) 44.5 (9.1)

C4.5 09.01 (1.5) 14.37 (0.8) 34.84 (6.9)

Ripper 10.47 (1.2) 17.88 (0.5) 39.75 (3.0)

BayesNet 14.87 (1.2) 14.57 (0.6) 21.94 (2.7)

SVM 11.86 (1.7) 15.27 (0.6) 34.94 (3.9)

Sequence

KNN 15.96 (1.4) 15.09 (0.6) 28.29 (2.7)

27.22 (0.7) 27.37 (1.9)

C4.5 18.79 (1.2) 18.26 (1.6) 48.90 (1.6)

Ripper 15.93 (1.7) 15.28 (0.7) 45.58 (4.5)

BayesNet 24.81 (3.1) 19.11 (1.4) 28.31 (4.0)

SVM 13.80 (1.7) 18.05 (0.9) 36.87 (2.2)

SPO

KNN 13.07 (0.6) 13.15 (0.3) 27.89 (1.2)

33.25 (2.9) 23.89 (1.2)

C4.5 14.76 (5.1) 15.66 (0.8) 45.76 (2.8)

Ripper 12.73 (1.0) 15.95 (1.0) 36.67 (2.2)

BayesNet 18.80 (0.6) 13.96 (0.8) 18.99 (0.5)

SVM 15.91 (1.0) 16.01 (0.8) 30.01 (1.4)
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Tabela B.33: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica Ponderada no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 61.51 (1.8) 59.63 (4.4) 57.16 (1.7)

40.86 (1.8) 45.29 (1.4)

C4.5 51.06 (2.3) 50.55 (2.5) 47.01 (1.5)

Ripper 58.48 (3.3) 62.15 (4.0) 50.74 (1.6)

BayesNet 55.37 (2.2) 57.72 (2.9) 59.08 (2.7)

SVM 49.75 (3.0) 48.97 (3.2) 39.74 (2.5)

CellCycle

KNN 60.91 (4.7) 56.59 (3.7) 57.17 (4.3)

37.71 (1.9) 39.53 (0.7)

C4.5 49.82 (3.9) 45.62 (1.4) 44.39 (1.3)

Ripper 56.37 (3.7) 61.26 (5.7) 46.92 (1.7)

BayesNet 55.49 (3.3) 56.64 (0.9) 54.30 (1.3)

SVM 57.68 (2.4) 59.37 (2.7) 55.73 (1.4)

Church

KNN 51.22 (2.8) 48.05 (3.5) 47.11 (3.1)

32.45 (1.2) 33.23 (0.7)

C4.5 50.41 (3.2) 46.55 (1.9) 43.52 (3.2)

Ripper 53.31 (9.3) 35.80 (8.4) 42.09 (10.0)

BayesNet 47.50 (2.2) 51.50 (0.9) 47.85 (2.6)

SVM 51.38 (1.8) 53.52 (3.7) 48.18 (3.8)

Derisi

KNN 55.66 (2.8) 49.96 (2.2) 50.85 (1.2)

36.13 (1.1) 38.76 (2.8)

C4.5 53.56 (3.1) 44.14 (1.3) 42.67 (2.1)

Ripper 56.57 (1.9) 43.37 (5.9) 49.17 (1.4)

BayesNet 49.70 (0.7) 49.05 (4.5) 50.24 (1.2)

SVM 52.61 (3.1) 48.71 (1.3) 48.34 (1.8)

Eisen

KNN 63.22 (3.6) 61.58 (2.6) 60.57 (2.1)

39.09 (2.4) 43.35 (1.8)

C4.5 48.83 (1.8) 48.94 (1.4) 45.06 (3.1)

Ripper 58.04 (4.3) 62.31 (2.6) 51.26 (2.6)

BayesNet 56.43 (3.2) 58.76 (3.0) 57.98 (2.2)

SVM 58.79 (2.4) 62.06 (3.1) 55.22 (2.5)

Gasch1

KNN 60.15 (3.3) 58.52 (3.2) 56.37 (2.3)

39.32 (1.2) 43.38 (2.6)

C4.5 52.29 (2.0) 51.12 (1.9) 46.39 (1.1)

Ripper 57.54 (4.1) 53.51 (5.7) 50.36 (1.7)

BayesNet 54.19 (1.2) 55.06 (2.6) 55.52 (0.8)

SVM 66.19 (3.0) 64.67 (3.8) 59.51 (3.1)

Gasch2

KNN 57.06 (4.3) 52.75 (2.9) 53.85 (3.7)

36.49 (1.4) 38.64 (1.0)

C4.5 49.92 (2.4) 45.87 (1.8) 43.48 (1.0)

Ripper 54.37 (3.0) 52.77 (9.5) 47.29 (1.2)

BayesNet 51.75 (1.3) 49.39 (2.7) 50.51 (1.9)

SVM 53.76 (1.1) 54.77 (2.1) 50.61 (0.8)

Phenotype

KNN 40.14 (3.0) 41.14 (3.9) 40.32 (4.7)

32.71 (0.6) 33.68 (2.1)

C4.5 39.03 (3.3) 48.26 (5.7) 44.95 (3.1)

Ripper 40.98 (2.6) 42.12 (20.0) 39.45 (1.3)

BayesNet 43.40 (2.5) 41.87 (2.0) 41.30 (2.7)

SVM 54.67 (13.0) 45.51 (5.0) 44.01 (1.4)

Sequence

KNN 53.13 (1.4) 51.32 (2.2) 48.79 (1.7)

38.05 (1.9) 40.2 (1.9)

C4.5 48.85 (1.3) 47.21 (2.5) 45.60 (1.5)

Ripper 53.67 (3.2) 54.48 (3.8) 45.71 (1.8)

BayesNet 54.05 (1.8) 51.23 (1.7) 53.13 (0.53)

SVM 79.99 (5.1) 73.08 (3.7) 66.55 (2.7)

SPO

KNN 49.49 (1.7) 45.22 (1.2) 46.97 (2.1)

34.48 (1.1) 36.76 (1.7)

C4.5 48.65 (2.5) 43.87 (1.7) 41.93 (1.0)

Ripper 54.91 (3.2) 62.10 (7.5) 51.47 (3.2)

BayesNet 48.16 (3.3) 49.71 (2.8) 49.87 (4.1)

SVM 46.52 (2.4) 47.40 (1.7) 46.34 (2.0)
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Tabela B.34: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica Ponderada no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 19.98 (2.0) 16.77 (3.3) 13.28 (3.6)

06.96 (0.9) 07.58 (0.9)

C4.5 12.20 (1.6) 10.69 (2.5) 08.89 (1.1)

Ripper 19.50 (3.0) 26.30 (5.9) 11.78 (2.7)

BayesNet 14.96 (2.2) 20.14 (4.9) 14.46 (4.0)

SVM 17.47 (0.8) 35.60 (2.7) 24.55 (2.1)

CellCycle

KNN 16.23 (4.1) 13.51 (1.8) 12.76 (2.0)

05.97 (0.6) 06.46 (0.9)

C4.5 09.58 (1.9) 08.12 (1.7) 07.95 (0.6)

Ripper 16.76 (5.0) 26.84 (3.5) 09.74 (1.1)

BayesNet 19.48 (3.9) 23.66 (8.7) 18.47 (3.4)

SVM 20.69 (3.8) 24.83 (6.1) 16.08 (2.9)

Church

KNN 11.99 (3.0) 08.20 (1.4) 09.98 (2.0)

06.83 (1.9) 05.70 (0.3)

C4.5 09.64 (2.6) 07.81 (0.4) 07.77 (0.8)

Ripper 16.31 (4.4) 28.47 (3.3) 21.91 (3.2)

BayesNet 12.01 (3.3) 13.40 (4.5) 11.08 (2.3)

SVM 10.45 (2.7) 10.22 (2.3) 09.46 (0.9)

Derisi

KNN 12.46 (5.0) 10.96 (2.9) 09.88 (1.3)

05.56 (0.2) 07.54 (1.6)

C4.5 16.26 (5.5) 08.22 (1.8) 07.13 (0.7)

Ripper 19.68 (4.1) 29.72 (5.1) 18.73 (4.4)

BayesNet 12.99 (4.2) 18.20 (5.5) 15.14 (7.7)

SVM 09.31 (0.6) 10.27 (2.0) 08.30 (0.8)

Eisen

KNN 18.76 (4.9) 19.21 (4.3) 16.29 (2.0)

07.12 (1.6) 07.16 (0.7)

C4.5 12.83 (2.7) 09.21 (1.5) 08.60 (1.2)

Ripper 19.87 (4.4) 21.03 (5.4) 13.31 (2.2)

BayesNet 18.93 (3.2) 19.64 (4.7) 17.66 (3.9)

SVM 23.07 (7.0) 28.29 (7.2) 17.87 (3.0)

Gasch1

KNN 27.92 (3.9) 22.40 (4.1) 15.82 (5.9)

06.89 (0.9) 06.95 (0.6)

C4.5 14.05 (3.4) 11.99 (2.9) 09.17 (1.0)

Ripper 22.14 (4.1) 26.31 (6.0) 11.11 (1.0)

BayesNet 14.89 (2.6) 17.99 (3.2) 14.20 (5.3)

SVM 36.13 (4.5) 32.53 (9.9) 23.44 (3.1)

Gasch2

KNN 17.64 (3.7) 14.17 (3.4) 13.36 (1.5)

05.91 (0.5) 06.47 (0.8)

C4.5 11.39 (4.8) 08.50 (0.9) 07.77 (0.2)

Ripper 19.17 (2.7) 25.98 (5.1) 10.99 (2.0)

BayesNet 11.55 (1.8) 16.86 (3.3) 11.62 (1.6)

SVM 16.41 (3.9) 15.91 (2.5) 10.19 (1.2)

Phenotype

KNN 13.27 (5.0) 16.75 (5.8) 13.49 (2.9)

06.48 (0.5) 05.94 (0.8)

C4.5 10.98 (4.5) 13.78 (4.2) 10.02 (2.2)

Ripper 12.23 (2.4) 32.37 (3.6) 25.21 (0.5)

BayesNet 13.09 (5.6) 13.50 (2.0) 12.34 (7.7)

SVM 16.14 (5.1) 15.31 (2.3) 09.53 (1.5)

Sequence

KNN 12.09 (4.3) 11.24 (2.6) 09.50 (1.6)

06.07 (0.7) 07.48 (1.3)

C4.5 11.91 (2.9) 10.41 (3.5) 08.81 (1.0)

Ripper 19.60 (3.5) 19.01 (2.7) 09.17 (0.8)

BayesNet 16.80 (3.9) 14.00 (2.6) 12.81 (2.8)

SVM 37.85 (11.0) 37.46 (1.2) 28.51 (1.5)

SPO

KNN 07.61 (0.2) 07.89 (1.0) 08.11 (0.5)

06.23 (1.9) 05.71 (0.2)

C4.5 09.22 (1.6) 07.20 (0.8) 06.70 (0.3)

Ripper 16.13 (5.9) 30.65 (2.3) 13.92 (5.4)

BayesNet 11.49 (2.9) 13.83 (2.8) 14.77 (3.8)

SVM 10.39 (2.5) 08.73 (1.3) 08.84 (1.7)
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Tabela B.35: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica Ponderada no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 12.50 (2.2) 09.97 (1.7) 06.85 (1.9)

04.24 (1.6) 04.72 (1.1)

C4.5 07.19 (1.7) 07.33 (2.3) 03.12 (1.1)

Ripper 12.69 (2.0) 20.36 (4.3) 04.10 (0.8)

BayesNet 09.22 (1.6) 11.53 (3.7) 06.86 (2.8)

SVM 12.56 (2.4) 35.50 (4.4) 27.10 (4.1)

CellCycle

KNN 10.59 (2.9) 09.17 (3.1) 06.69 (1.6)

02.99 (0.7) 04.02 (0.6)

C4.5 06.38 (2.1) 05.59 (1.3) 02.55 (0.4)

Ripper 09.23 (1.2) 24.12 (4.6) 04.98 (1.1)

BayesNet 08.43 (2.2) 13.36 (4.6) 11.66 (2.4)

SVM 13.55 (2.7) 16.20 (2.3) 08.65 (1.4)

Church

KNN 07.06 (1.6) 05.49 (0.8) 05.40 (1.5)

02.70 (1.3) 02.65 (0.8)

C4.5 07.37 (2.4) 04.60 (1.3) 03.09 (0.6)

Ripper 09.08 (2.7) 34.75 (1.7) 14.66 (1.6)

BayesNet 05.20 (2.1) 10.61 (2.9) 12.45 (3.1)

SVM 07.29 (2.2) 06.73 (1.9) 03.97 (1.4)

Derisi

KNN 06.43 (3.0) 04.85 (2.5) 05.32 (1.3)

02.49 (0.9) 04.54 (0.9)

C4.5 08.40 (4.2) 05.52 (2.1) 01.95 (0.2)

Ripper 08.98 (2.0) 31.28 (4.6) 09.63 (0.5)

BayesNet 07.86 (1.5) 10.93 (4.7) 13.05 (3.6)

SVM 07.02 (1.8) 05.42 (1.3) 03.03 (1.2)

Eisen

KNN 10.53 (3.4) 11.98 (1.6) 08.25 (1.8)

04.10 (1.7) 04.90 (1.8)

C4.5 06.04 (0.6) 06.23 (2.1) 03.27 (1.2)

Ripper 13.37 (4.2) 17.26 (7.2) 05.94 (2.0)

BayesNet 10.51 (2.0) 11.87 (3.4) 13.00 (4.1)

SVM 14.54 (4.5) 17.71 (4.7) 07.86 (1.1)

Gasch1

KNN 14.88 (1.3) 12.39 (3.3) 09.09 (2.3)

03.02 (0.6) 04.21 (1.6)

C4.5 07.22 (1.9) 06.54 (0.9) 02.63 (0.7)

Ripper 12.43 (4.6) 23.53 (5.0) 04.42 (1.0)

BayesNet 09.13 (1.3) 08.61 (2.2) 11.14 (2.2)

SVM 22.13 (2.9) 26.38 (6.7) 17.15 (3.1)

Gasch2

KNN 11.00 (5.5) 10.37 (1.4) 06.97 (3.5)

03.08 (0.8) 04.50 (1.9)

C4.5 08.09 (3.0) 04.67 (0.5) 02.24 (0.5)

Ripper 11.67 (4.0) 30.37 (1.4) 08.17 (1.5)

BayesNet 08.93 (2.7) 08.64 (1.6) 08.43 (2.6)

SVM 09.02 (1.4) 12.44 (2.3) 05.73 (1.2)

Phenotype

KNN 07.53 (2.6) 14.21 (3.2) 08.35 (4.5)

02.12 (0.3) 02.95 (1.1)

C4.5 05.23 (0.9) 12.60 (1.0) 06.22 (3.1)

Ripper 07.22 (3.3) 36.68 (4.0) 23.68 (4.0)

BayesNet 06.04 (2.8) 05.27 (1.9) 03.97 (1.4)

SVM 08.39 (3.3) 13.35 (2.6) 03.85 (0.7)

Sequence

KNN 06.20 (1.6) 05.98 (3.1) 04.08 (1.1)

03.23 (1.1) 05.00 (0.6)

C4.5 06.11 (2.9) 07.07 (2.8) 02.86 (0.4)

Ripper 11.85 (2.0) 20.81 (3.0) 02.87 (0.6)

BayesNet 10.34 (1.7) 11.25 (1.3) 07.72 (2.0)

SVM 21.83 (7.3) 37.52 (3.0) 25.34 (1.4)

SPO

KNN 04.69 (2.4) 05.53 (2.2) 04.08 (1.1)

03.36 (1.8) 03.43 (1.6)

C4.5 06.80 (1.5) 03.98 (1.3) 02.07 (0.4)

Ripper 09.86 (2.9) 29.41 (3.9) 07.59 (2.1)

BayesNet 06.76 (1.1) 06.57 (2.2) 07.74 (1.5)

SVM 06.71 (1.3) 07.18 (1.4) 03.83 (0.9)
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Tabela B.36: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisão Hierárquica Ponderada no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 12.17 (1.8) 13.13 (2.8) 07.39 (1.6)

05.76 (1.8) 08.32 (2.1)

C4.5 08.91 (3.5) 09.47 (2.0) 02.49 (0.5)

Ripper 14.44 (1.8) 22.11 (4.5) 03.38 (0.6)

BayesNet 09.64 (2.5) 12.76 (2.7) 07.99 (4.2)

SVM 09.67 (1.2) 39.13 (2.6) 29.37 (2.1)

CellCycle

KNN 12.34 (3.2) 11.74 (4.2) 06.73 (1.2)

03.42 (0.8) 05.87 (0.6)

C4.5 07.28 (2.0) 06.73 (1.4) 01.70 (0.3)

Ripper 09.39 (1.7) 27.74 (6.1) 04.90 (0.3)

BayesNet 07.56 (1.8) 16.06 (5.0) 13.78 (2.0)

SVM 14.86 (2.6) 19.73 (3.5) 08.66 (2.2)

Church

KNN 07.60 (1.1) 07.68 (2.0) 05.37 (1.1)

02.25 (0.9) 02.82 (0.8)

C4.5 07.84 (2.0) 06.30 (1.4) 02.80 (0.8)

Ripper 08.38 (2.0) 38.52 (2.4) 15.97 (2.8)

BayesNet 06.22 (3.4) 14.82 (2.7) 15.26 (1.5)

SVM 07.51 (2.4) 08.34 (1.5) 03.84 (1.3)

Derisi

KNN 06.73 (2.3) 07.28 (1.2) 05.21 (1.1)

02.51 (0.7) 05.51 (1.8)

C4.5 07.89 (2.9) 06.28 (2.1) 01.40 (0.3)

Ripper 07.73 (1.2) 33.89 (4.2) 08.91 (1.0)

BayesNet 08.21 (1.1) 12.21 (2.5) 12.61 (3.5)

SVM 07.52 (2.3) 05.94 (0.9) 02.42 (1.5)

Eisen

KNN 08.47 (2.7) 12.31 (1.0) 07.55 (2.1)

03.72 (1.9) 07.32 (2.9)

C4.5 07.62 (0.7) 08.74 (3.0) 02.13 (0.9)

Ripper 13.62 (2.9) 18.97 (8.3) 05.11 (1.8)

BayesNet 10.04 (1.4) 14.77 (3.0) 12.65 (2.2)

SVM 16.37 (4.2) 19.88 (4.0) 08.51 (0.8)

Gasch1

KNN 16.33 (3.1) 15.34 (4.2) 08.99 (2.2)

03.67 (0.8) 05.84 (1.3)

C4.5 07.92 (1.7) 08.42 (0.5) 02.59 (0.2)

Ripper 12.52 (3.9) 27.15 (5.1) 04.87 (1.1)

BayesNet 08.44 (3.3) 10.21 (1.5) 12.98 (2.7)

SVM 20.94 (1.4) 30.78 (4.9) 18.42 (3.6)

Gasch2

KNN 10.99 (2.5) 14.66 (2.4) 06.20 (2.7)

03.80 (1.2) 05.77 (2.2)

C4.5 08.73 (1.8) 06.48 (1.8) 01.64 (0.4)

Ripper 09.27 (1.8) 31.63 (1.0) 07.13 (2.0)

BayesNet 08.27 (2.7) 09.83 (2.2) 10.40 (1.5)

SVM 09.06 (2.0) 14.37 (1.3) 05.42 (1.7)

Phenotype

KNN 05.55 (2.5) 14.25 (3.7) 09.80 (4.8)

02.06 (1.1) 02.66 (1.2)

C4.5 04.43 (1.3) 15.73 (1.8) 06.34 (3.0)

Ripper 05.90 (1.6) 38.08 (4.5) 20.96 (4.2)

BayesNet 06.82 (3.7) 06.46 (1.1) 03.38 (1.3)

SVM 07.61 (2.8) 15.18 (2.6) 03.35 (0.9)

Sequence

KNN 07.71 (2.0) 09.27 (2.1) 03.77 (1.2)

04.29 (1.1) 08.25 (1.4)

C4.5 07.26 (3.1) 09.32 (2.7) 02.13 (0.3)

Ripper 12.89 (3.3) 23.29 (4.0) 02.20 (0.5)

BayesNet 12.75 (1.6) 12.52 (1.8) 07.89 (2.2)

SVM 16.66 (3.9) 42.34 (3.2) 28.68 (3.8)

SPO

KNN 05.20 (2.5) 05.89 (1.1) 03.20 (1.3)

03.62 (1.2) 04.33 (1.3)

C4.5 07.24 (1.7) 05.51 (2.2) 01.54 (0.4)

Ripper 09.75 (1.5) 31.37 (3.0) 06.48 (1.3)

BayesNet 07.33 (1.8) 07.98 (0.9) 06.36 (1.6)

SVM 08.98 (1.9) 08.21 (1.9) 03.59 (1.4)
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Tabela B.37: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica Ponderada no Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 44.90 (1.0) 44.96 (1.9) 53.91 (1.7)

51.76 (1.7) 52.77 (1.4)

C4.5 51.76 (1.9) 50.49 (3.4) 72.52 (3.0)

Ripper 50.50 (3.2) 39.64 (2.1) 71.19 (0.9)

BayesNet 68.02 (3.2) 60.47 (2.4) 59.40 (4.4)

SVM 31.38 (1.3) 33.81 (1.2) 52.83 (0.5)

CellCycle

KNN 45.85 (2.0) 45.22 (1.7) 53.48 (1.9)

51.40 (2.0) 47.57 (2.3)

C4.5 47.89 (2.9) 46.18 (2.2) 73.04 (1.7)

Ripper 43.06 (2.4) 35.72 (2.1) 68.04 (2.8)

BayesNet 54.45 (2.7) 46.87 (2.6) 58.33 (2.2)

SVM 51.52 (1.3) 52.83 (3.5) 62.43 (1.8)

Church

KNN 35.26 (2.8) 35.95 (1.6) 50.62 (1.6)

74.84 (2.8) 66.45 (2.1)

C4.5 34.03 (2.1) 38.42 (0.7) 57.74 (1.7)

Ripper 34.38 (1.7) 27.19 (1.0) 54.97 (1.7)

BayesNet 61.13 (1.3) 36.71 (1.0) 48.07 (4.6)

SVM 33.93 (1.5) 36.78 (1.4) 56.48 (1.9)

Derisi

KNN 41.00 (1.0) 40.62 (1.3) 50.07 (1.1)

50.39 (1.9) 48.70 (4.2)

C4.5 32.66 (8.0) 43.39 (0.7) 67.47 (1.6)

Ripper 38.88 (2.2) 30.53 (1.6) 62.05 (1.9)

BayesNet 58.90 (1.9) 41.84 (2.6) 50.18 (3.1)

SVM 40.35 (1.3) 40.97 (1.2) 56.25 (2.8)

Eisen

KNN 50.05 (2.6) 48.81 (1.2) 58.62 (2.3)

53.78 (2.8) 54.81 (2.3)

C4.5 50.63 (2.8) 48.86 (2.5) 67.98 (3.6)

Ripper 47.30 (3.6) 40.40 (2.3) 69.80 (1.9)

BayesNet 62.49 (2.9) 50.79 (3.2) 61.24 (3.0)

SVM 53.95 (3.2) 54.88 (1.6) 63.81 (3.9)

Gasch1

KNN 51.06 (2.3) 50.34 (3.1) 59.15 (1.0)

52.04 (2.5) 52.88 (2.2)

C4.5 54.13 (1.8) 50.61 (2.9) 73.80 (4.5)

Ripper 46.57 (2.2) 36.43 (1.5) 71.98 (0.7)

BayesNet 67.73 (2.2) 55.91 (2.6) 54.41 (2.9)

SVM 51.53 (2.4) 51.75 (2.3) 63.25 (2.1)

Gasch2

KNN 44.20 (1.5) 43.06 (2.0) 53.48 (2.3)

48.76 (1.9) 48.65 (1.6)

C4.5 41.32 (4.4) 45.80 (2.9) 70.93 (2.2)

Ripper 39.68 (3.8) 31.98 (1.9) 64.99 (2.5)

BayesNet 56.48 (3.3) 42.85 (1.2) 57.05 (2.0)

SVM 51.60 (1.1) 49.86 (2.1) 59.45 (0.9)

Phenotype

KNN 24.77 (3.3) 31.56 (2.3) 45.44 (6.9)

85.66 (0.9) 72.15 (7.6)

C4.5 25.55 (4.2) 34.99 (3.5) 54.85 (7.1)

Ripper 28.76 (3.8) 26.23 (0.9) 52.65 (1.6)

BayesNet 47.94 (4.3) 47.58 (2.2) 55.47 (5.0)

SVM 31.21 (3.6) 33.10 (2.1) 55.24 (6.7)

Sequence

KNN 43.82 (2.8) 45.08 (2.9) 52.33 (2.7)

50.62 (2.3) 47.99 (2.8)

C4.5 48.61 (2.0) 48.21 (3.4) 69.75 (2.7)

Ripper 42.31 (4.3) 32.69 (1.2) 67.96 (3.5)

BayesNet 62.42 (2.2) 52.77 (3.7) 52.58 (4.2)

SVM 26.78 (1.8) 37.21 (2.0) 57.01 (1.6)

SPO

KNN 36.48 (1.9) 36.61 (1.3) 47.77 (2.2)

48.48 (2.0) 45.78 (1.4)

C4.5 40.77 (9.4) 43.61 (1.9) 66.38 (2.2)

Ripper 36.36 (3.3) 32.09 (1.9) 61.01 (2.5)

BayesNet 54.97 (0.9) 45.33 (2.7) 48.87 (2.4)

SVM 42.76 (2.5) 43.30 (3.2) 53.44 (1.6)
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Tabela B.38: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica Ponderada no Segundo Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 11.11 (1.3) 11.13 (2.1) 13.36 (2.6)

09.66 (2.3) 09.57 (2.0)

C4.5 13.21 (2.2) 10.40 (2.2) 17.29 (4.6)

Ripper 13.77 (3.7) 15.24 (2.7) 21.79 (4.0)

BayesNet 19.71 (4.4) 18.15 (3.6) 14.87 (3.9)

SVM 07.05 (0.4) 14.76 (3.2) 20.60 (2.1)

CellCycle

KNN 09.88 (1.2) 10.04 (0.9) 13.94 (2.1)

08.11 (0.6) 07.78 (1.1)

C4.5 09.19 (1.7) 08.14 (1.6) 16.32 (3.4)

Ripper 09.99 (1.2) 14.57 (1.9) 19.78 (2.6)

BayesNet 14.71 (1.5) 12.33 (2.6) 14.87 (2.9)

SVM 14.57 (2.1) 16.71 (3.9) 19.13 (2.0)

Church

KNN 05.97 (0.8) 06.04 (0.7) 11.28 (1.2)

17.15 (2.8) 13.11 (1.6)

C4.5 05.59 (0.7) 06.19 (0.1) 12.38 (2.8)

Ripper 07.91 (1.5) 15.50 (0.7) 18.27 (3.4)

BayesNet 13.26 (1.1) 06.36 (0.4) 08.51 (1.4)

SVM 06.03 (0.3) 06.57 (0.7) 11.70 (1.5)

Derisi

KNN 06.92 (0.9) 07.30 (1.2) 10.33 (0.9)

07.75 (0.3) 09.71 (2.0)

C4.5 07.66 (1.7) 07.90 (1.4) 12.76 (2.1)

Ripper 09.16 (1.6) 15.79 (1.7) 17.02 (1.9)

BayesNet 13.36 (2.5) 11.18 (2.6) 10.91 (3.2)

SVM 07.06 (0.3) 08.24 (0.9) 10.87 (2.0)

Eisen

KNN 12.53 (3.0) 12.76 (2.2) 16.40 (5.8)

09.98 (2.1) 10.15 (2.1)

C4.5 11.28 (1.2) 09.55 (1.4) 16.60 (4.6)

Ripper 12.80 (2.7) 13.66 (2.5) 25.00 (2.0)

BayesNet 20.25 (3.3) 14.63 (2.7) 18.41 (4.0)

SVM 15.62 (3.3) 21.71 (3.6) 21.15 (4.2)

Gasch1

KNN 15.53 (3.4) 14.48 (2.0) 16.37 (3.0)

10.55 (1.8) 08.59 (0.7)

C4.5 13.59 (3.4) 11.30 (2.2) 19.31 (5.1)

Ripper 15.43 (2.8) 15.64 (2.9) 21.15 (2.6)

BayesNet 17.50 (2.7) 15.37 (2.5) 12.76 (2.9)

SVM 18.55 (3.1) 19.40 (2.9) 24.12 (4.3)

Gasch2

KNN 09.32 (1.3) 09.39 (2.0) 13.55 (2.8)

07.74 (0.3) 07.87 (0.5)

C4.5 07.67 (1.1) 08.41 (1.2) 15.31 (1.8)

Ripper 09.51 (1.7) 14.94 (1.5) 18.84 (2.0)

BayesNet 11.23 (1.3) 10.57 (0.8) 11.92 (1.8)

SVM 12.85 (1.3) 13.77 (1.9) 13.60 (1.6)

Phenotype

KNN 05.17 (1.5) 07.65 (1.5) 13.57 (3.6)

27.86 (5.3) 14.81 (5.4)

C4.5 04.46 (0.7) 08.71 (2.8) 15.42 (5.1)

Ripper 05.22 (0.6) 15.91 (0.5) 21.65 (2.2)

BayesNet 10.32 (2.2) 10.08 (2.1) 13.55 (5.8)

SVM 06.24 (1.2) 10.54 (1.3) 14.26 (3.7)

Sequence

KNN 07.64 (1.0) 07.95 (0.5) 10.67 (1.5)

08.62 (2.0) 08.49 (0.9)

C4.5 10.22 (1.3) 10.48 (3.4) 18.53 (2.7)

Ripper 10.17 (1.6) 13.14 (0.4) 20.27 (3.2)

BayesNet 15.86 (2.5) 12.23 (1.3) 15.99 (4.1)

SVM 07.90 (1.3) 15.40 (1.3) 22.64 (2.2)

SPO

KNN 05.61 (0.3) 06.15 (0.5) 09.25 (1.3)

08.25 (1.3) 07.18 (0.3)

C4.5 07.28 (2.2) 07.06 (0.4) 11.19 (0.9)

Ripper 07.95 (1.3) 14.15 (2.0) 16.45 (2.3)

BayesNet 09.78 (1.2) 08.85 (1.0) 12.63 (1.8)

SVM 09.08 (2.4) 07.92 (1.3) 10.93 (2.7)
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Tabela B.39: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica Ponderada no Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 05.38 (0.9) 05.79 (1.4) 07.25 (1.6)

06.38 (2.3) 06.12 (1.7)

C4.5 06.80 (1.4) 06.64 (1.6) 05.92 (2.0)

Ripper 07.60 (1.2) 08.85 (1.6) 08.17 (1.5)

BayesNet 10.04 (2.7) 08.89 (2.1) 10.19 (3.4)

SVM 03.11 (0.6) 09.79 (1.6) 16.99 (3.6)

CellCycle

KNN 04.57 (1.1) 05.93 (0.9) 06.90 (1.6)

04.76 (1.1) 05.08 (1.6)

C4.5 05.51 (1.9) 04.42 (0.9) 05.74 (0.5)

Ripper 05.07 (1.1) 08.87 (1.7) 07.40 (0.8)

BayesNet 05.77 (1.3) 05.35 (0.9) 07.54 (2.0)

SVM 07.27 (0.9) 08.87 (1.2) 08.92 (2.5)

Church

KNN 02.41 (0.6) 02.83 (0.4) 05.73 (1.9)

06.80 (1.8) 05.47 (0.6)

C4.5 02.44 (0.6) 03.35 (0.6) 04.73 (1.2)

Ripper 02.90 (0.5) 11.87 (1.2) 11.11 (1.9)

BayesNet 04.10 (0.7) 03.16 (0.6) 07.17 (1.6)

SVM 03.77 (1.1) 04.73 (1.4) 04.61 (1.2)

Derisi

KNN 02.57 (0.6) 03.28 (0.7) 05.01 (0.8)

04.35 (2.0) 06.37 (0.9)

C4.5 02.83 (1.1) 04.43 (1.3) 03.94 (0.8)

Ripper 03.00 (0.6) 10.08 (1.6) 07.19 (1.8)

BayesNet 04.65 (0.8) 04.19 (1.2) 07.94 (1.8)

SVM 04.93 (1.6) 04.61 (1.7) 03.84 (1.6)

Eisen

KNN 05.14 (1.3) 06.44 (1.6) 08.16 (3.0)

06.04 (2.9) 06.81 (1.6)

C4.5 04.98 (0.6) 05.96 (1.5) 06.68 (1.4)

Ripper 07.38 (1.9) 08.22 (2.9) 09.46 (1.2)

BayesNet 08.37 (1.5) 06.50 (1.0) 10.36 (2.2)

SVM 08.43 (2.3) 11.57 (2.9) 08.42 (1.0)

Gasch1

KNN 07.51 (1.7) 07.00 (0.5) 09.14 (2.0)

05.49 (1.2) 05.44 (1.3)

C4.5 07.08 (1.3) 05.41 (1.2) 05.48 (1.4)

Ripper 07.49 (3.2) 09.42 (1.8) 07.73 (1.2)

BayesNet 07.43 (1.2) 05.79 (0.3) 11.62 (2.1)

SVM 09.63 (1.8) 12.08 (2.3) 15.02 (3.0)

Gasch2

KNN 05.09 (1.6) 05.46 (0.9) 07.79 (3.6)

04.50 (1.4) 05.59 (2.5)

C4.5 05.33 (1.7) 03.82 (0.5) 04.33 (0.7)

Ripper 05.46 (2.0) 10.83 (0.9) 09.14 (1.8)

BayesNet 05.54 (1.2) 05.08 (0.4) 06.91 (1.4)

SVM 06.78 (1.3) 08.05 (1.5) 07.60 (1.4)

Phenotype

KNN 01.93 (0.6) 04.88 (1.2) 08.62 (5.7)

09.56 (2.2) 06.01 (2.3)

C4.5 01.95 (0.3) 05.41 (1.1) 06.67 (2.1)

Ripper 02.06 (0.4) 12.35 (1.0) 19.74 (2.9)

BayesNet 03.30 (1.3) 03.10 (0.4) 03.42 (0.8)

SVM 03.62 (1.2) 06.26 (0.9) 05.93 (1.3)

Sequence

KNN 03.01 (0.5) 03.63 (1.1) 04.22 (0.8)

04.75 (1.7) 06.73 (0.8)

C4.5 04.94 (0.9) 07.00 (1.5) 07.09 (1.5)

Ripper 04.97 (1.3) 08.12 (0.9) 05.91 (1.2)

BayesNet 08.37 (2.1) 06.69 (1.2) 10.87 (2.2)

SVM 04.15 (0.8) 11.16 (1.3) 17.89 (2.3)

SPO

KNN 02.37 (0.7) 03.26 (1.0) 04.03 (1.3)

04.86 (2.8) 03.51 (1.0)

C4.5 03.96 (1.2) 03.58 (1.1) 03.78 (0.9)

Ripper 03.97 (0.5) 10.39 (1.9) 06.01 (1.2)

BayesNet 04.63 (0.8) 03.11 (0.7) 05.63 (1.3)

SVM 04.91 (0.9) 04.50 (1.1) 04.95 (0.8)
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Tabela B.40: Comparação das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocação Hierárquica Ponderada no Quarto Nı́vel da Hierarquia

Conjunto de Dados
Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC

Expr

KNN 04.53 (0.6) 05.75 (1.4) 07.67 (1.6)

09.25 (2.3) 10.15 (2.5)

C4.5 08.34 (2.3) 07.24 (1.4) 05.22 (2.0)

Ripper 07.61 (0.7) 07.95 (1.5) 06.75 (1.0)

BayesNet 09.70 (2.2) 07.38 (1.8) 12.46 (4.8)

SVM 02.11 (0.3) 07.31 (1.3) 24.75 (3.8)

CellCycle

KNN 04.68 (1.3) 06.35 (2.0) 07.32 (0.6)

06.15 (1.3) 07.71 (1.4)

C4.5 06.60 (1.3) 04.48 (1.0) 04.43 (1.1)

Ripper 04.01 (1.1) 07.69 (1.9) 07.21 (0.9)

BayesNet 04.45 (0.5) 04.57 (1.0) 09.41 (2.3)

SVM 07.48 (1.1) 10.28 (1.7) 09.54 (2.3)

Church

KNN 02.37 (0.5) 03.50 (0.8) 05.85 (2.5)

07.14 (2.6) 06.19 (0.8)

C4.5 02.66 (0.6) 04.41 (1.1) 05.28 (1.5)

Ripper 02.36 (0.3) 08.70 (0.7) 13.79 (2.0)

BayesNet 02.81 (0.9) 03.81 (1.0) 08.74 (1.4)

SVM 03.82 (1.9) 05.71 (2.0) 04.67 (1.0)

Derisi

KNN 02.08 (0.5) 03.55 (0.7) 05.34 (1.1)

04.50 (1.2) 07.42 (1.3)

C4.5 02.65 (1.5) 04.51 (1.7) 02.89 (0.9)

Ripper 02.11 (0.5) 07.68 (0.8) 07.79 (1.0)

BayesNet 03.33 (1.1) 03.28 (1.2) 08.49 (2.4)

SVM 05.22 (2.1) 04.76 (2.3) 03.35 (1.9)

Eisen

KNN 04.13 (1.4) 05.38 (0.9) 08.81 (2.7)

05.73 (3.2) 09.96 (3.4)

C4.5 06.56 (1.5) 06.31 (2.7) 04.34 (1.2)

Ripper 07.81 (1.5) 06.84 (2.4) 07.81 (1.9)

BayesNet 06.60 (1.6) 05.04 (0.9) 11.75 (1.3)

SVM 08.65 (2.2) 11.74 (2.9) 09.80 (1.8)

Gasch1

KNN 06.94 (2.1) 07.05 (1.4) 09.12 (1.2)

08.36 (1.9) 07.59 (0.9)

C4.5 07.80 (2.1) 06.42 (2.0) 05.26 (0.3)

Ripper 06.50 (2.4) 08.67 (1.4) 07.29 (1.6)

BayesNet 06.60 (2.7) 04.31 (0.5) 13.17 (1.9)

SVM 08.28 (1.2) 13.05 (2.4) 17.36 (3.5)

Gasch2

KNN 04.62 (1.4) 06.63 (0.8) 07.10 (3.1)

06.76 (1.5) 07.19 (3.1)

C4.5 05.86 (0.9) 04.07 (0.7) 03.20 (1.0)

Ripper 04.92 (1.3) 08.76 (0.9) 09.25 (2.6)

BayesNet 04.77 (1.9) 03.63 (0.5) 08.63 (1.9)

SVM 06.11 (1.9) 08.87 (1.6) 07.63 (2.3)

Phenotype

KNN 01.41 (0.5) 04.54 (1.1) 09.06 (4.8)

07.70 (3.1) 04.95 (2.3)

C4.5 01.28 (0.3) 05.88 (0.8) 06.35 (1.9)

Ripper 01.36 (0.3) 08.65 (0.7) 19.42 (4.4)

BayesNet 02.83 (1.1) 03.52 (0.8) 03.03 (1.0)

SVM 03.91 (1.3) 06.79 (1.5) 04.79 (1.5)

Sequence

KNN 03.40 (1.2) 04.11 (1.6) 04.33 (0.8)

06.23 (1.8) 11.77 (1.3)

C4.5 06.29 (1.1) 08.03 (1.3) 05.82 (1.9)

Ripper 05.45 (2.1) 06.86 (0.6) 04.53 (0.9)

BayesNet 07.29 (2.4) 06.57 (1.3) 11.94 (2.3)

SVM 03.56 (0.9) 09.48 (0.9) 22.79 (3.2)

SPO

KNN 02.15 (1.1) 02.95 (0.9) 03.59 (0.9)

05.29 (1.4) 04.95 (1.7)

C4.5 03.47 (0.9) 03.38 (1.1) 02.89 (0.6)

Ripper 03.39 (0.7) 08.74 (1.4) 06.90 (1.0)

BayesNet 03.59 (0.8) 03.01 (0.6) 05.08 (1.7)

SVM 06.37 (1.5) 05.18 (1.1) 04.88 (1.3)



Apêndice

C
Testes Estat́ısticos

Neste apêndice são apresentados os resultados dos testes estat́ısticos realizados para

os experimentos do Caṕıtulo 6. Os testes foram realizados com a finalidade de verificar a

significância estat́ıstica das diferenças encontradas na comparação dos resultados das dife-

rentes técnicas de classificação. Os testes estat́ısticos escolhidos foram o teste de Friedman

(Friedman, 1937, 1940) e Nemenyi (Nemenyi, 1963)1. Conforme explicado no Caṕıtulo 6,

estes testes são mais adequados para comparações envolvendo vários algoritmos e vários

conjuntos de dados (Demšar, 2006).

Os resultados dos testes estão organizados em seis seções, sendo que cada seção apre-

senta os resultados dos testes estat́ısticos para uma medida de avaliação espećıfica. Em

cada uma das medidas de avaliação, os resultados dos testes são apresentados ńıvel a

ńıvel da hierarquia. Para todos os testes, foram utilizados dois ńıveis de significância, 5%

(α = 0.05) e 10% (α = 0.1).

Para facilitar o entendimento das análises estat́ısticas realizadas, os resultados são

apresentados em tabelas. Para a interpretação das tabelas, são utilizados os śımbolos

apresentados na Tabela C.1. Esses śımbolos representam as relações entre os resultados

dos algoritmos localizados nas linhas das tabelas com os algoritmos localizados nas colunas

das tabelas.

1As implementações dos testes estat́ısticos foram feitas por Thiago Covões, do Laboratório de Com-
putação Bioinspirada do ICMC-USP de São Carlos.
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Tabela C.1: Legenda para os Resultados dos Testes Estat́ısticos
Śımbolo Significado

N
Indica que o algoritmo localizado na coluna da tabela obteve resultados
estatisticamente melhores do que algoritmo localizado na linha da tabela,
com ńıvel de significância igual a 5%

M
Indica que o algoritmo localizado na coluna da tabela obteve resultados
estatisticamente melhores do que algoritmo localizado na linha da tabela,
com ńıvel de significância igual a 10%

O
Indica que o algoritmo localizado na linha da tabela obteve resultados es-
tatisticamente melhores do que algoritmo localizado na coluna da tabela,
com ńıvel de significância igual a 10%

H
Indica que o algoritmo localizado na linha da tabela obteve resultados es-
tatisticamente melhores do que algoritmo localizado na coluna da tabela,
com ńıvel de significância igual a 5%

C.1 Análise dos Resultados da Medida Hierarchical Loss Func-

tion

Conforme pode ser observado na Tabela C.2, no primeiro ńıvel das hierarquias, houve

bons resultados de todas as técnicas da abordagem Top-Down, porém destacaram-se as

técnicas HMC-BR e HMC-LP. Nessas duas técnicas, os testes estat́ısticos mostraram

diferenças estatisticamente significantes na comparação com a maioria dos algoritmos da

técnica HMC-CT, e também na comparação com os resultados das técnicas C4.5H e Clus-

HMC.

Os resultados no segundo, terceiro e quarto ńıveis (Tabelas C.3, C.4 e C.5), mos-

tram que a técnica HMC-LP destacou-se, principalmente nos ńıveis três e quatro, em

comparação com a técnica HMC-CT. Os testes estat́ısticos apresentaram diferenças es-

tatisticamente significantes na comparação dos resultados da maioria dos algoritmos das

técnicas HMC-BR e HMC-CT, bem como das técnicas HMC-LP e HMC-CT. Também

houve diferenças estatisticamente significantes quando comparados alguns algoritmos das

técnicas HMC-BR e HMC-LP com as técnicas C4.5H e Clus-HMC. Praticamente não

houve diferenças estatisticamente significantes na comparação dos resultados das técnicas

HMC-BR e HMC-LP.
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Tabela C.2: Análise dos Resultados da Medida Hierarchical Loss Function no Primeiro
Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5 N N N
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN N
C4.5 N M N M N M N N M
Ripper M N N N
BayesNet
SVM

C4.5H N N N N N M N N N N N
Clus-HMC N N N M N

Tabela C.3: Análise dos Resultados da Medida Hierarchical Loss Function no Segundo
Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN N N N N N M
C4.5 N N N M N N N N N
Ripper N N N N N N N N
BayesNet N N
SVM N M N N N M N N

C4.5H N N N N N
Clus-HMC N M

Tabela C.4: Análise dos Resultados da Medida Hierarchical Loss Function no Terceiro
Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN N M M N N N N
C4.5 N N N N N N N N N
Ripper N M N N N N N N N
BayesNet N M N N N N
SVM N N M N N N N

C4.5H M N N N N
Clus-HMC N M
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Tabela C.5: Análise dos Resultados da Medida Hierarchical Loss Function no Quarto
Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet N
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN M N N N N N N
C4.5 N N N N N N N N N
Ripper N N N N N N N N N
BayesNet M N M N N N
SVM N N N N N N

C4.5H M N M N N N
Clus-HMC M N N

C.2 Análise dos Resultados da Medida F1 Hierárquica

De acordo com os resultados mostrados nas tabelas C.6 e C.7, no primeiro e segundo

ńıveis das hierarquias, as técnicas HMC-BR e HMC-CT obtiveram os melhores resul-

tados, apresentando diferenças estatisticamente significantes na comparação com alguns

resultados da técnica HMC-LP, e na comparação com os resultados das técnicas C4.5H e

Clus-HMC.

Nos ńıveis três e quatro, os melhores resultados foram obtidos pelas técnicas HMC-BR

e HMC-LP (Tabelas C.8 e C.9), com destaque para a técnica HMC-BR, que apresentou

diferenças estatisticamente significantes na comparação com a maioria dos resultados das

outras técnicas.

Tabela C.6: Análise dos Resultados da Medida F1 Hierárquica no Primeiro Nı́vel das
Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN N N
C4.5 N N N N
Ripper N N
BayesNet
SVM N M

HMC-LP

KNN N M N N N
C4.5 M N N N
Ripper N N N N N N N
BayesNet N N
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H N N N N N
Clus-HMC N M N N N
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Tabela C.7: Análise dos Resultados da Medida F1 Hierárquica no Segundo Nı́vel das
Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5 N N
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN N N
C4.5 N M N
Ripper N N N N N N M N N N
BayesNet N M
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5 M
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H M N N M N N N N
Clus-HMC N N N N N

Tabela C.8: Análise dos Resultados da Medida F1 Hierárquica no Terceiro Nı́vel das
Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5 N
Ripper N N N N N N N N M N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN N
C4.5 N N N M M N
Ripper N
BayesNet M
SVM

C4.5H N N N N M N
Clus-HMC N N N

Tabela C.9: Análise dos Resultados da Medida F1 Hierárquica no Quarto Nı́vel das Hie-
rarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5 M
Ripper N N N N N N M N N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN M N N M
C4.5 N N N N N N N N
Ripper N M N N N M N N
BayesNet N
SVM N

C4.5H N M N N N N M
Clus-HMC N N N N
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C.3 Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica

No primeiro ńıvel das hierarquias, conforme pode ser observado na Tabela C.10, os

melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-CT. Os resultados dos testes esta-

t́ısticos mostraram que houve diferenças estatisticamente significantes na comparação dos

resultados dos algoritmos da técnica HMC-CT com a maioria dos algoritmos utilizados nas

técnicas HMC-BR e HMC-CT, e também na comparação com os resultados das técnicas

C4.5H e Clus-HMC.

A partir do segundo ńıvel das hierarquias (Tabelas C.11, C.12 e C.13), ganham desta-

que os desempenhos das técnicas HMC-BR e HMC-LP, ficando o desempenho da técnica

HMC-CT inferior. Nos ńıveis três e quatro, inclusive, as técnicas C4.5H e Clus-HMC

obtiveram melhores resultados que alguns algoritmos utilizados na técnica HMC-CT,

mostrando diferenças estatisticamente significantes. Algoritmos utilizados nas técnicas

HMC-BR e HMC-LP também apresentaram resultados estatisticamente superiores aos

resultados da técnica HMC-CT.

Tabela C.10: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica no Primeiro Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN N N
C4.5 N N N N
Ripper N N
BayesNet
SVM N M

HMC-LP

KNN N M N N N
C4.5 M N N N
Ripper N N N N N N N
BayesNet N N
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H N N N N N
Clus-HMC N M N N N
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Tabela C.11: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica no Segundo Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5 M
Ripper N
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper M N N N N N M N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5 N N N N N N
Ripper N M N N N
BayesNet N N N
SVM

C4.5H M N N
Clus-HMC

Tabela C.12: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica no Terceiro Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper M M N N N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN M M N N N
C4.5 N N M N N N N N N
Ripper N N N N N N N N
BayesNet M N N N N M N
SVM N N N

C4.5H M N M
Clus-HMC H O

Tabela C.13: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica no Quarto Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper N N N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN N N N N N
C4.5 N N N N N N N N N
Ripper N N M N N N N N N
BayesNet M N N N N N
SVM M N N N

C4.5H N N N
Clus-HMC H O
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C.4 Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica Pon-

derada

Nos resultados da medida micro F1 hierárquica ponderada, foram obtidos resulta-

dos semelhantes aos obtidos pela medida micro F1 hierárquica. No primeiro ńıvel das

hierarquias (Tabela C.14), a técnica HMC-CT obteve melhores resultados, sendo que a

comparação com as outras técnicas mostrou resultados estatisticamente significantes.

No segundo, terceiro e quarto ńıveis hierárquicos (Tabelas C.15, C.16 e C.17), os

desempenhos das técnicas HMC-BR e HMC-LP foram superiores aos da técnica HMC-

CT. Esses melhores desempenhos destacaram-se principalmente nos ńıveis três e quatro

das hierarquias. Na maioria dos casos, houve diferenças estatisticamente significantes na

comparação das técnicas.

Tabela C.14: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica Ponderada no
Primeiro Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN N N
C4.5 N N N N
Ripper N N
BayesNet
SVM N M

HMC-LP

KNN N M N N N
C4.5 M N N N
Ripper N N N N N N N
BayesNet N N
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H N N N N N
Clus-HMC N M N N N

Tabela C.15: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica Ponderada no
Segundo Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5 N N
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN N N
C4.5 N N
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5 N N N N N M N
Ripper
BayesNet N M N M
SVM

C4.5H M N N N N N M N
Clus-HMC N N N N N
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Tabela C.16: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica Ponderada no
Terceiro Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN M N N N N M N
C4.5 N N N N N N N N N
Ripper N N N N N
BayesNet N N N N N N N
SVM N M N N

C4.5H N N N N N
Clus-HMC N M N

Tabela C.17: Análise dos Resultados da Medida Micro F1 Hierárquica Ponderada no
Quarto Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN M N N N N M N
C4.5 N M N N N N N N N N
Ripper N N N N N N N
BayesNet N N N N N M N
SVM M N N N N

C4.5H N N N N N
Clus-HMC N M N
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C.5 Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica

No primeiro ńıvel das hierarquias (Tabela C.18), os melhores resultados foram obtidos

pela técnica HMC-CT, mostrando diferenças estatisticamente superiores na comparação

com as outras técnicas, principalmente na comparação com as técnicas C4.5H e Clus-

HMC.

No segundo, terceiro e quarto ńıveis das hierarquias (Tabelas C.19, C.20 e C.21), não

foram detectadas muitas diferenças estatisticamente significantes nos resultados das técni-

cas. Apenas alguns resultados das técnicas HMC-BR e HMC-CT apresentaram melhores

resultados, com diferenças estatisticamente significantes, na comparação com os resultados

das outras técnicas.

Tabela C.18: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica no Primeiro Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN M
C4.5 N N N M N
Ripper N N N
BayesNet
SVM M

HMC-LP

KNN N N N
C4.5 N N N M N
Ripper N M N N N N N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H N N N N N N
Clus-HMC N M N N N N

Tabela C.19: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica no Segundo Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5 N N
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5 N M N
Ripper N N N N N N N N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H N M N N
Clus-HMC N M N
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Tabela C.20: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica no Terceiro Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5 M M
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5 M N
Ripper M N N M M M N M N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H N M M N N
Clus-HMC N N

Tabela C.21: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica no Quarto Nı́vel
das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5
Ripper M N N N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H M N N N
Clus-HMC M M
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C.6 Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica Pon-

derada

De acordo com os resultados no primeiro ńıvel das hierarquias (Tabela C.22), o melhor

desempenho foi obtido pela técnica HMC-CT. Os testes estat́ısticos apresentaram diferen-

ças estatisticamente significantes na comparação com alguns dos algoritmos utilizados nas

técnicas HMC-BR e HMC-LP. Na comparação com as técnicas C4.5H e Clus-HMC, todos

os algoritmos da técnica HMC-CT apresentaram resultados superiores, com diferenças

estatisticamente significantes.

A partir do segundo ńıvel das hierarquias (Tabelas C.23, C.24 e C.25), começam a

ganhar destaque os desempenhos das técnicas HMC-BR e HMC-LP, principalmente da

técnica HMC-LP. Os testes estat́ısticos, porém, detectaram diferenças estatisticamente

significantes em apenas alguns resultados na comparação das técnicas, principalmente no

terceiro ńıvel das hierarquias.

Tabela C.22: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica Ponderada no
Primeiro Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN M
C4.5 N N N M N
Ripper N N N
BayesNet
SVM M

HMC-LP

KNN N N N
C4.5 N N N M N
Ripper N M N N N N N
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H N N N N N N
Clus-HMC N M N N N N
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Tabela C.23: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica Ponderada no
Segundo Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN N
C4.5 N N M M
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN N M
C4.5 N N M N N M N
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5 N
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H M N N N N N N N
Clus-HMC M N N N N M N N N

Tabela C.24: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica Ponderada no
Terceiro Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN N N M
C4.5 N N M
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-LP

KNN M
C4.5 N N
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5 N N N M N M N N
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H M N N N M N M
Clus-HMC N N N

Tabela C.25: Análise dos Resultados da Medida Macro F1 Hierárquica Ponderada no
Quarto Nı́vel das Hierarquias

HMC-BR HMC-LP HMC-CT
KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM KNN C4.5 Ripper BayesNet SVM

HMC-BR

KNN N N N
C4.5 N M
Ripper M
BayesNet M
SVM

HMC-LP

KNN
C4.5 N M
Ripper
BayesNet
SVM

HMC-CT

KNN
C4.5 N N N N N
Ripper
BayesNet
SVM

C4.5H M N N N
Clus-HMC
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