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Resumo

Muitos dos problemas de classificacao descritos na literatura de Aprendizado de Ma-
quina e Mineracao de Dados dizem respeito a classificacao de dados em que cada exemplo
a ser classificado pertence a um conjunto finito, e geralmente pequeno, de classes que
estao em um mesmo nivel. Varios problemas de classificacao, entretanto, sao de natureza
hierarquica, em que classes podem ser subclasses ou superclasses de outras classes. Em
muitos problemas hierarquicos, principalmente no campo da Bioinformatica, um ou mais
exemplos podem ser associados a mais de uma classe simultaneamente. Esses problemas
sao conhecidos como problemas de classificagao hierarquica multirrétulo. Nesta pesquisa,
foram investigadas diferentes técnicas para lidar com esses tipos de problemas. Essas téc-
nicas sao baseadas em duas abordagens: local ou Top-Down e global ou One-Shot. Trés
técnicas descritas na literatura foram utilizadas. A primeira delas, chamada HMC-BR, é
baseada na abordagem Top-Down, e utiliza uma estratégia de classificagao binaria cha-
mada Um-Contra-Todos. As outras duas técnicas, baseadas na abordagem One-Shot, sao
chamadas C4.5H (uma extensao do algoritmo de inducao de arvores de decisao C4.5), e de
Clus-HMC (baseada na nogao de Predictive Clustering Trees, em que arvores de decisdo
sao 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 sao variagoes hierarquicas de técnicas
de classificacao multirrétulo nao hierarquicas. A técnica HMC-LP utiliza uma estratégia
de combinacao de classes e a técnica HMC-CT utiliza uma estratégia de decomposicao
de classes. Para a avaliacao das técnicas, foram utilizadas medidas especificas para esse
tipo de classificacao. Os resultados experimentais mostraram que as técnicas propostas
obtiveram desempenhos superiores ou semelhantes aos das técnicas descritas na litera-

tura, dependendo da medida de avaliacao utilizada e das caracteristicas 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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Capitulo

Introducao

Classificacao é uma das mais importantes tarefas de Aprendizado de Maquina (AM)
e Mineragao de Dados (MD). Nessas areas de pesquisa, um problema de classificagao
pode ser definido como: dado um conjunto de exemplos de treinamento compostos por
pares (T;,7;), no qual T; representa uma tupla de atributos de entrada que descrevem
um exemplo e y; sua classe associada, encontrar uma funcao que mapeie cada T; para
sua classe associada y;, tal que ¢ = 1,2,...,m, em que m é o nimero de exemplos de
treinamento.

A grande maioria dos problemas de classificacao descritos na literatura diz respeito a
problemas de classificagdo nao hierdrquicos (Flat Classification), em que cada exemplo é
associado a uma classe pertencente a um conjunto finito de classes, todas em um mesmo
nivel. No entanto, existe um grande nimero de problemas em que uma ou mais classes
podem ser divididas em subclasses ou agrupadas em superclasses. Esses problemas sao
conhecidos na literatura de AM como problemas de classificagao hierdrquica.

Muitos dos problemas hierarquicos estudados dizem respeito a problemas de classifica-
¢ao hierarquica multiclasse simples-rotulo. Nesses tipos de problemas, um exemplo pode
pertencer a apenas uma classe dentre as varias classes que pertencem ao problema de clas-
sificacao. Existem, porém, problemas hierarquicos em que duas ou mais classes podem
ser atribuidas a um mesmo exemplo. Esses problemas sao muito importantes na pratica,
principalmente nas areas de classificacao de textos e Bioinforméatica. Esses problemas,
que combinam classificagao hierarquica com classificagao multirrétulo, sao chamados de
problemas de classificacao hierarquica multirrétulo.

No campo da Bioinformatica, um dos problemas que podem ser tratados utilizando
classificacao hierdrquica multirrétulo é a predicao de fungoes de proteinas, que sao macro-
moléculas formadas por longas sequéncias de aminoacidos e que executam quase todas

as fungoes celulares nos seres vivos. Outro problema muito investigado é o problema de
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classificacao de textos. Muitos textos podem ser classificados como pertencentes a mais
de uma categoria. A correta classificacao de textos e artigos cientificos torna mais facil e
rapida a organizacao e recuperacao de informagoes.

Este capitulo esta organizado da seguinte maneira: a Secao 1.1 apresenta os principais
objetivos desta pesquisa; na Secao 1.2 sao destacadas as motivagoes para a realizacao
desta pesquisa; a Secao 1.3 apresenta as técnicas investigadas; um resumo dos principais
resultados é apresentado na Segao 1.4; e na Segao 1.5 é apresentada a organizacao geral

deste documento.

1.1 Objetivos

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

e [nvestigacao de técnicas de classificacao hierdrquica multirrdtulo: esse objetivo con-
sistiu em realizar uma pesquisa bibliografica das principais abordagens e técnicas
propostas para resolucao de problemas hierdarquicos multirrétulo, a fim de verificar

suas caracteristicas, vantagens e deficiéncias.

e Implementacao de novas técnicas: neste trabalho foram propostas duas novas téc-
nicas de classificacao e comparadas com técnicas existentes na literatura, de modo
a realizar um estudo comparativo entre elas. As técnicas propostas sao variagoes

hierarquicas de técnicas de classificacao multirrétulo nao hierarquicas.

o Aplicacdao das técnicas de classificacao hierdrquica multirrétulo a um problema atual
e relevante da drea de Bioinformdtica: varios problemas relevantes para a area de Bi-
oinformatica podem ser investigados utilizando técnicas de classificacao hierarquica
multirrétulo. Nesta pesquisa, foram utilizados dez conjuntos de dados biolégicos

relativos a predicao de funcoes de proteinas.

e Awaliagao dos resultados por meio de diferentes medidas especificas para classificacdo
hierarquica multirrotulo: levando em consideragao as caracteristicas peculiares de
problemas de classificagao hierarquica multirrétulo, medidas de avaliacao especificas
devem ser utilizadas para avaliar classificadores desenvolvidos para tais problemas.
Assim, nesta pesquisa foram avaliados, por meio dessas medidas especificas, as téc-

nicas de classificagao implementadas.

o Andlise de diferentes medidas de avaliacao: Também foi um dos objetivos desta
pesquisa o levantamento das principais medidas de avaliacao existentes na literatura

para problemas hierarquicos multirrétulo.
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1.2 Motivacao

Vérias motivacoes podem ser citadas para investigar técnicas de classificacao hierar-

quica multirrétulo, principalmente na area de Bioinformaética.

Inicialmente, problemas de classificagao hierarquica multirrétulo sao relativamente
pouco explorados, havendo ainda muitas oportunidades para a realizacao de pesquisas,
melhoria das técnicas atuais e contribuicao com novas propostas que permitam o avanco
da area. Apesar de técnicas para tratar problemas hierarquicos multirrétulo terem sido
propostas na literatura, ainda ha muitas contribuigoes a serem feitas, principalmente
quanto ao desenvolvimento de novas técnicas de classificacao e medidas de avaliagao es-
pecificas. Uma contribuicao que também pode ser dada para a area é a comparagao de
diferentes técnicas de classificacao e diferentes medidas de avaliacao, de maneira a medir

o desempenho das técnicas e analisar o comportamento das medidas em diferentes bases
de dados.

No campo da Bioinformatica, com o avango das pesquisas em biologia molecular e
finalizacao do sequenciamento do genoma humano, deu-se inicio a pesquisas na area de
proteomica, visando a identificagao de proteinas expressas pelo genoma e a predicao de
suas funcoes. Essa predicao pode ser feita por meio de homologia, comparando uma
nova sequéncia com inumeras sequéncias de proteinas, com funcoes previamente identi-
ficadas, presentes em um conjunto de dados. Apesar desse método ser muito utilizado,
ele apresenta limitagoes. Duas proteinas podem apresentar sequéncias similares, mas de-
sempenhar fungoes diferentes ou apresentar sequéncias diferentes e desempenhar fungoes
iguais ou similares. Proteinas sendo comparadas podem ser similares em regioes de suas
sequéncias nao determinantes para suas funcoes. Adicionalmente, a predicao por meio
de homologia ignora as muitas propriedades bioquimicas das proteinas. Muitas bases de
dados sao organizadas de maneira hierarquica, quando sao distribuidas em classes e sub-
classes, e alguns problemas hierdrquicos sao multirrétulo, quando podem ser atribuidas
duas ou mais classes a um mesmo exemplo. Proteinas, por exemplo, podem desempe-
nhar mais de uma funcao, dificultando ainda mais a tarefa de classificagao. Sendo assim,
técnicas de predicao baseadas em AM tém sido exploradas na classificacao de fungoes de

proteinas.

Um exemplo de uma hierarquia de classes de proteinas é a hierarquia EC, provida
pela Enzyme Commission (ECC, 1992), que organiza a classificagdo funcional de enzimas
(proteinas que funcionam como catalisadores de reagoes quimicas). Nessa classificagao, as
classes sao identificadas por um esquema numérico composto por quatro niimeros, em que
o primeiro especifica a classe mais geral e o tltimo a classe mais especifica. Por exemplo, a
enzima tripéptido aminopeptidase tem o cédigo EC 3.4.11.4, em que EC 3 representa uma
hidrolase (enzima que usa a dgua para catalisar algumas moléculas), EC 3.4 representa
hidrolase que atua sobre as ligagoes peptidicas, EC 3.4.11 representa aquelas que atuam

sobre o amino-terminal de aminoacidos de um polipeptideo, e EC 3.4.11.4 sao aquelas que
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atuam sobre o amino-terminal final de um tripeptideo.

A Gene Ontology (GO) (Ashburner et al., 2000) é outro exemplo de hierarquia de
classes multirrétulo. Ela esta organizada em trés ontologias: ontologia de componentes
celulares, ontologia de processos bioldgicos e ontologia de fungoes moleculares. Nessas
ontologias, genes e proteinas, por exemplo, estao organizados de maneira hierdarquica, e
podem apresentar mais de uma funcao ou caracteristica. Desenvolver ferramentas para
organizar e recuperar essas informacoes é muito importante para a correta predi¢ao da
funcao de novas proteinas.

No campo da classificacao de textos, mas ainda relativo a area das ciéncias biolégicas
e saude, documentos podem ser simultaneamente classificados em mais de uma classe. A
base de dados MedLine (MedLine database, 2008) é um exemplo de repositério hierdrquico
multirrétulo que contém aproximadamente 11 milhoes de registros cientificos. Apesar de
repositérios como o MedLine terem uma grande quantidade de informagao, eles ainda
carecem de bons mecanismos para recuperar essas informagoes. Sendo assim, técnicas de
AM podem desempenhar um importante papel na classificacao de documentos.

Existem também conjuntos de dados biolégicos 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 anotacao para a descricao funcional de proteinas de
procariontes, eucariontes unicelulares, plantas e animais. Sua hierarquia tem até seis
niveis de profundidade, e consiste de 28 principais categorias funcionais que cobrem areas
como transporte celular, metabolismo e comunicagao celular. A Figura 1.1 apresenta um
exemplo de uma hierarquia estruturada de acordo com o Funcat. Como no esquema EC,
as classes também sao identificadas por um esquema numérico.

Por fim, do ponto de vista bioldgico, o estudo de técnicas computacionais para a classi-
ficacao funcional de proteinas e outros dados biolégicos é uma grande motivagao, uma vez
que o conhecimento adquirido € essencial para o desenvolvimento de novos medicamentos,

tratamento de doengas e métodos de diagnostico, por exemplo.

1.3 Técnicas Investigadas

Diversas técnicas foram propostas na literatura para lidar com problemas hierarquicos
multirrétulo. 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 variacao do algoritmo de indugao de
Arvores de Decisdo (AD) C4.5 e foi proposta por Clare (2003). Essa variacao consistiu
em modificagoes na maneira como é calculada a entropia das classes. A segunda técnica é
chamada de Clus-HMC, baseada na nocao de Predictive Clustering Trees (Blockeel et al.,
2002). Nessa técnica, AD sao estruturadas como uma hierarquia de grupos. A idéia geral

¢ particionar o conjunto de classes em grupos, de maneira que a distancia intra-grupos
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seja minimizada.

Na abordagem Top-Down foram utilizadas trés diferentes técnicas. A primeira delas
¢ chamada de Hierarchical Multilabel Classification with Binary Relevance (HMC-BR) e
utiliza classificagao bindria (um-contra-todos). Nessa técnica, é associado um classificador
a cada classe da hierarquia, e cada classificador é treinado para resolver um problema de
classificacao binario. 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 variagao
hierarquica de uma técnica multirrétulo nao hierarquica chamada Label Powerset, utili-
zada nos trabalhos de Tsoumakas ¢ Vlahavas (2007) e Boutell et al. (2004), que utiliza
uma estratégia de combinagao de rétulos. A técnica HMC-CT utiliza um processo de
decomposi¢ao de rotulos, e é uma extensao hierarquica de um algoritmo multirrétulo nao

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

Ao contrario da abordagem One-Shot, nas técnicas baseadas na abordagem Top-Down
podem ser utilizados algoritmos de classificagao convencionais. Dessa forma, foram uti-
lizados cinco algoritmos de classificagdo: 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), Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) (Vapnik,
1999) e C4.5 (Quinlan, 1993).



6 1 Introducao

1.4 Resumo dos Resultados

Para a realizagao dos experimentos, foram selecionados dez conjuntos de dados biol6gi-
cos, relativos a classificacao funcional de proteinas do organismo Saccharomyces cerevisiae,
também conhecido como Yeast. Esses conjuntos de dados foram utilizados no trabalho de
Vens et al. (2008), e estao disponiveis no enderego http://www.cs.kuleuven.be/ dtai/
clus/hmcdatasets/.

Os experimentos consistiram na comparacao das abordagens Top-Down e One-Shot em
quatro niveis da hierarquia de classes do esquema FunCat. As comparacoes e os resultados
foram feitos e reportados nivel a nivel da hierarquia, utilizando diferentes medidas de
avaliacao especificas para problemas de classificacao hierarquica multirrétulo.

Como foram utilizadas diferentes medidas de avaliacao, os desempenhos das técnicas
foram diferentes em cada medida, pois cada uma delas faz consideracoes diferentes para
avaliar os classificadores. Mesmo com as variagoes na avaliacao, os melhores resultados
no primeiro nivel das hierarquias foram obtidos pela técnica HMC-CT, utilizando os al-
goritmos Ripper e SVM. No segundo nivel, os desempenhos das técnicas da abordagem
Top-Down nao 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 niveis da hierarquia, pode-se destacar os resultados da técnica
HMC-LP. No terceiro nivel, 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 nivel, 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 utilizagao do algoritmo BayesNet.

1.5 Organizagdo do Documento

Este documento estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta os con-
ceitos fundamentais de classificacao e classificacao hierarquica de dados; o Capitulo 3
trata do problema de classificacao multirrétulo; o Capitulo 4 apresenta os conceitos de
classificacao hierarquica multirrétulo e algumas medidas de avaliagao, bem como uma
revisao bibliografica de alguns trabalhos que vem sendo feitos envolvendo esse tipo de
classificacao; o Capitulo 5 descreve as técnicas que foram utilizadas neste trabalho; os
experimentos sao apresentados no Capitulo 6, e, finalmente, as conclusoes da pesquisa sao
apresentadas no Capitulo 7; o Apéndice A apresenta alguns experimentos preliminares que
foram realizados com classificacao hierarquica simples-rétulo e classificacao multirrétulo
nao hierarquica; resultados adicionais sobre os desempenhos das técnicas sao mostrados
no Apéndice B; e, no Apéndice C, sao apresentados os resultados dos testes estatisticos

realizados nos resultados experimentais.
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Capitulo

Conceitos Fundamentais de Classificacao e

Classificacdo Hierarquica

2.1 Conceitos Fundamentais de Classificacdo

Classificacao de dados é o processo de encontrar um modelo que descreva as diferentes
classes presentes em um conjunto de dados, ou seja, extrair informagoes a partir de um
conjunto de dados por meio de sua categorizacao. Por exemplo, em uma aplicacao banca-
ria, clientes que possuam um cartao de crédito podem ser classificados como “risco baixo”,
“risco normal” ou “risco alto”. De maneira geral, o processo de classificagao consiste em
atribuir rétulos aos dados, de maneira que esses rétulos representem de alguma forma os
dados categorizados sob o mesmo rotulo.

A classificacao faz parte de um tipo de aprendizado de maquina chamado de aprendi-
zado supervisionado, em que sao desenvolvidos algoritmos que realizam inducoes de classi-
ficadores a partir de exemplos previamente classificados. Assim, é obtido um classificador
utilizando exemplos que contém a informagao da sua saida esperada. Esse classificador é
obtido por meio de um algoritmo de inducao (indutor), que tem como objetivo fazer com
que o classificador seja capaz de classificar corretamente novos exemplos.

Inicialmente, os dados pertencentes ao dominio sobre o qual sera aplicado o algoritmo
de classificacao 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 caracteristicas de cada exemplo (varidveis independentes), e sdo utilizados
para induzir o classificador. O atributo de saida representa as classes que sao associadas

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

7
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de classificacao.

- Especialista -
Conhecimento Conhecimento
do Dominio do Dominio
) Variaveis Variavel
l: Independentes Dependente
:. (Atributos) (Classe)
" X1 X2 X3 X4 | X5 Y
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Conjunto de Exemplos
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Figura 2.1: Processo de Classificacao (Monard e Baranauskas, 2003)

Apoés a preparagao, os dados sao utilizados por um algoritmo de treinamento (indutor).
Durante o treinamento, cada exemplo é representado por um par (7;,y;), tal que i =
1,2,3,...,m, em que m é o numero de exemplos de treinamento, 7; ¢ uma tupla de atributos
de entrada que descrevem cada exemplo e y; é o atributo de saida que possui o rétulo
que classifica o exemplo. Segundo Tan et al. (2005), o processo de classificagdo consiste
do aprendizado de uma funcao objetivo f que mapeia cada conjunto de atributos T; em
uma das classes predefinidas y;. Essa funcao objetivo é encontrada por meio de ajustes
dos parametros livres do algoritmo de inducao. O conhecimento de um especialista do
dominio sendo investigado pode ser utilizado para auxiliar na preparagao dos dados e no
processo de obtencao 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 a 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 situagoes sao indesejadas. O sub-
ajustamento (underfitting) ocorre quando o modelo ajusta-se muito pouco aos exemplos
de treinamento, resultando em um classificador que nao consegue predizer corretamente
a classe de um grande nuimero de exemplos de treinamento. Essa situagao 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 especifico,
ajustando-se demais aos exemplos de treinamento e sendo ineficaz na predi¢ao da classe
de novos exemplos.

Apoés a obtencao do classificador, o mesmo é avaliado por meio da apresentacao de

novos exemplos, que nao foram utilizados durante o treinamento. Essa etapa é conhecida
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como fase de teste ou validacao. Alguns aspectos importantes em relacao ao classificador
e ao algoritmo que o induz devem ser levados em consideracao, 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 atribuidas por ele com as classes verdadeiras dos exemplos. A Figura 2.2
apresenta uma funcao de classificacao obtida para o exemplo de classificacao de clientes
que possuam cartao de crédito. A funcao ajustada é capaz de distinguir entre exemplos
pertencentes as classes “Risco Alto”, “Risco Baixo” e “Risco Normal”, e é representada
pelas retas que separam as trés classes. Na figura, X; e X5 representam atributos, como
por exemplo o salario e idade de um cliente.

A

X2

X1>

BRisco Baixo .Risco Normal ’ Risco Alto

Figura 2.2: Exemplo de Funcao de Classificacao

Na literatura podem ser encontrados muitos algoritmos de classificagao. Esses algorit-
mos sao divididos de acordo com o paradigma de classificacao a que pertencem. A proxima

secao descreve brevemente alguns desses algoritmos e seus respectivos paradigmas.

2.1.1 Paradigmas de Classificacdo 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 inducao de um classificador. Esta secao apresenta brevemente trés paradigmas muito
utilizados: simbdlico, estatistico e baseado em exemplos. Algoritmos de classificacao ba-
seados nesses paradigmas foram utilizados nos experimentos desta pesquisa.

Para ilustrar o funcionamento de alguns algoritmos de classificacao apresentados nesta
se¢ao, sera utilizado como exemplo um conjunto de dados formado por animais vertebrados

e suas caracteristicas. Dependendo de suas caracteristicas, cada vertebrado é classificado
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em uma das cinco categorias: “Mamifero”, “Réptil”, “Peixe”, “Anfibio” ou “Passaro”. A

Tabela 2.1 apresenta esse conjunto de dados.

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

Animal Temperatura|Cobertura Oviparo Criatura |Criatura|Possui Hibernal Classe
Corporal da pele Aquaética| Aérea |Pernas

Humano Quente Cabelos Nao Nao Nao Sim | Nao |Mamifero
Cobra Fria Fscamas Sim Nao Nao Nao | Sim |Réptil
Salmao Fria Escamas Sim Sim Nao Nao | Nao [Peixe
Baleia Quente Cabelos Nao Sim Nao Nao | Nao |Mamifero
Sapo Fria Nao possui| Sim Semi Nao Sim | Sim |Anfibio
Morcego Quente Cabelo Nao Nao Sim Sim | Sim |Mamifero
Pomba Quente Penas Sim Nao Sim Sim | Nao [|Passaro
Gato Quente Pelos Nao Nao Nao Sim | Nao |Mamifero
Tartaruga Fria Liscamas Sim Semi Nao Sim | Nao |[Réptil
Pinguim Quente Penas Sim Semi Nao Sim | Nao |Péssaro
Porco Espinho|Quente Espinhos Nao Nao Nao Sim | Sim [Mamifero
Enguia Fria Escamas Sim Sim Nao | Nao | Nao [Peixe
Salamandra |Fria Nao possui| Sim Semi Nao Sim Sim |Anfibio

Paradigma Simbdlico

O paradigma simbdlico fundamenta-se na construcao de representagoes simbolicas para
a generalizagao do conhecimento. Em classificagao, essas representacoes sao formadas
por meio de relacionamentos légicos entre os atributos de entrada do conjunto de dados
e as classes envolvidas no problema. As representagoes simboélicas geradas geralmente
podem ser interpretadas em linguagem natural, de maneira similar a representacao do
conhecimento utilizada por seres humanos, na forma de alguma expressao logica, arvores
de decisao, regras ou rede semantica (Monard e Baranauskas, 2003).

Sistemas baseados nesse paradigma sao muito uteis quando o classificador gerado pre-
cisa ser interpretado por especialistas da area do problema ao qual o classificador esta
sendo aplicado. Duas técnicas muito utilizadas em aprendizado simbdlico sao técnicas
para inducao de AD e técnicas para extracao de regras de decisdao, das quais pode-se

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

Arvores de Decisao

Uma maneira natural e intuitiva de se classificar um padrao é por meio de uma sequén-
cia de decisbes, em que a préxima decisdo depende da decisao atual (Larranaga et al.,
2006). Essa sequéncia de decistes pode ser representada por uma estrutura de dados do
tipo arvore, a qual é definida recursivamente como: um no folha que corresponde a uma
classe ou um né interno, de decisao, que contém uma decisao sobre algum atributo. Para
cada resultado da decisao, existe uma aresta para uma subarvore. Essa técnica de clas-
sificacao esta entre as mais populares e tem sido aplicada em tarefas como, por exemplo,
diagndstico médico (Mitchell, 1997).
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Na Figura 2.3 é apresentado um exemplo de arvore de decisao para a classificagao dos
vertebrados da Tabela 2.1. A partir das caracteristicas de cada animal, a arvore de decisao
realiza inferéncias para classifica-lo. Supondo que uma nova espécie X de um animal seja
descoberta e deva ser classificada como “Mamifero” ou “Nao Mamifero”, as caracteristicas
da tabela podem ser utilizadas para essa classificacao. Através das caracteristicas da
tabela, se um animal tem a temperatura do corpo fria, ele definitivamente nao é um
mamifero. Se a temperatura de seu corpo é quente, ele pode ser um péssaro ou um
mamifero. Assim, é necessario verificar se ele é um oviparo. Aqueles animais que nao sao

oviparos sao mamiferos, enquanto os outros animais nao sao mamiferos.

Nome | Temp. Corpo | Oviparo | ... |Classe
X Quente Sim cee ?

NO Interno

Nao
Mamifero
»
Na g
Mamifero T P
Mamifero BRX Nos Folhas

x A

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

A classificacdo de dados em uma AD se inicia na raiz em direcao a um no-folha, que
define a classe. Nesse processo, ao testar um atributo em um determinado nd, move-se para
baixo na arvore por meio do ramo relacionado ao valor do atributo presente no exemplo
de teste. O processo é repetido para a subarvore enraizada no novo né. O algoritmo C4.5
(Quinlan, 1993) é um exemplo de algoritmo de induc¢ao de AD muito utilizado em AM.

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

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

Regras de Decisao

Um classificador baseado em regras classifica exemplos utilizando uma colecao de re-
gras da forma “Se ... Entao ... ", extraidas do conjunto de exemplos de treinamento (Tan

et al., 2005). As regras sao extraidas utilizando algoritmos de cobertura sequencial de
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exemplos, que seguem um estratégia gulosa para a obtencao das regras. Um conjunto de
regras, inicialmente vazio, é incrementado a medida que as regras sao selecionadas e, a
cada iteracao, 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 avaliagao. E desejavel 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 extraido do conjunto de dados de vertebrados da Tabela 2.1.

e R, : SE (Criatura Aqudtica = Sim) E (Temperatura Corporal = Fria) ENTAO
(Classe = Peize)

Ry, : SE (Cobertura da Pele = Cabelos) E (Criatura Aqudtica = Nio) ENTAO
(Classe = Mamifero)

Rs : SE (Cobertura da Pele = Escamas) E (Criatura Aqudtica = Ndo) ENTAO
(Classe = Réptil)

Ry : SE (Oviparo = Sim) E (Criatura Aérea = SIM) ENTAO (Classe = Pdssaro)

Rs : SE (CoberturaPele = Nao possui) ENTAO (Classe = Anfibio)

Um exemplo de teste é classificado de acordo com a regra na qual suas caracteristicas
se enquadram. Por exemplo, dado um novo animal com as caracteristicas apresentadas
na tabela 2.2, suas caracteristicas se enquadram na regra R;, e portanto sua classificagao

sera “Peixe”.

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

Animal Temperatura | Cobertura Oviparo Criatura | Criatura | Possui Hiberna
Corporal da pele P Aquética | Aérea | Pernas
Tubarao Fria Escamas Nao Sim Nao Nao Nao

O algoritmo Ripper (Cohen, 1995) é um dos algoritmos mais utilizados para a extragao
de regras. Ele ordena, de maneira crescente, as classes envolvidas no problema de acordo
com sua frequéncia no conjunto de treinamento, e é adequado para a construcao de mo-
delos em conjuntos de dados desbalanceados. Além disso, ele trabalha bem com dados
com ruido, devido ao seu mecanismo de validagao, que previne o super-ajuste do modelo
ao conjunto de treinamento. Devido a essas caracteristicas, esse algoritmo foi escolhido

como um dos algoritmos utilizados nesta pesquisa.

Paradigma Estatistico

A idéia geral de técnicas que se baseiam nesse paradigma é explorar as dependéncias
funcionais de um conjunto de dados por meio de modelos estatisticos, e assim encontrar

um classificador que separe corretamente os dados em suas classes.
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Vérias dessas técnicas assumem alguma forma de modelo, e entao encontram valores
apropriados para os parametros do modelo a partir dos dados de treinamento. Um classi-
ficador linear, por exemplo, assume que as classes podem ser expressas como combinac¢ao
linear dos valores dos atributos, e entao procura uma combinacao linear particular que

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

Inicialmente, assume-se que os dados sao gerados de forma independente e identica-
mente distribuida, de acordo com o modelo de distribuicao de probabilidade assumido
para o problema. Duas técnicas muito utilizadas baseadas nesse paradigma sao SVMs e

Redes Bayesianas.

Maquinas de Vetores de Suporte

As SVMs, baseadas na teoria de aprendizado estatistico, utilizam funcoes de kernel
para mapear os vetores de caracteristicas dos exemplos para um espaco de dimensao mais
elevada, geralmente muito maior que o espago original (Cristianini e Shawe-Taylor, 2000).
Com um mapeamento apropriado para uma dimensao suficientemente grande, é possivel

separar dados de duas classes por meio de um hiperplano.

Para problemas com mais de duas classes, sao utilizadas duas estratégias. A primeira
é conhecida como um-contra-todos, na qual o problema é decomposto em K problemas
binéarios, sendo K o numero de classes. Um classificador bindrio é entao associado a
cada classe e especializado em separar sua classe associada de todas as outras classes.
Na segunda estratégia, chamada um-contra-um, sao utilizados K (K —1)/2 classificadores

binérios, e cada classificador é utilizado para fazer a distingao 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 possivel. E esperado que quanto maior for essa
margem, maior é a capacidade de generalizacao do classificador. A margem de separacao
entre as classes é um conceito fundamental no projeto de SVMs e esta associada ao
erro permitido na classificacao. Os exemplos que se encontram dentro da margem de
separacao ou sobre ela sao chamados de vetores de suporte e definem a superficie de
separagao. A Figura 2.4 ilustra o mapeamento dos dados do problema de classificagao
de vertebrados, considerando duas caracteristicas, para um espaco de maior dimensao. O
conjunto de dados bidimensional representado na Figura 2.4.a é mapeado para um espaco
tridimensional representado na Figura 2.4.b. Nesse espaco, é determinado o hiperplano

de separacao entre as classes.

A Figura 2.5 ilustra um hiperplano de separacao para o problema de classificacao dos

vertebrados nas classes “Mamifero” e “Nao Mamifero”.

A escolha das SVMs como uma das técnicas de classificagao utilizadas nesta pesquisa
foi motivada pela sua boa capacidade de generalizacao, mesmo para problemas com muitos

atributos.
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Figura 2.5: Exemplo de Hiperplano de Separacao das SVMs

Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas estao fundamentadas na manipulagao de probabilidades explici-
tas para hipdteses. O calculo das probabilidades é feito com base no teorema de Bayes
(Bayes, 1763). Segundo esse teorema, um problema de classificagao pode ser formalizado
de maneira estatistica. Sendo 7" um conjunto de atributos e y uma classe, se y tem uma
relacdo nao deterministica com os atributos, T' e y podem ser tratatos como variaveis
aleatdrias e ter sua relagao probabilistica capturada por P(y|T"). Essa probabilidade con-
dicional é conhecida como probabilidade a posteriori de y, em oposi¢ao a 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
combinacoes de T' e y sao obtidas, baseado nas informacoes dos exemplos de treinamento.

Através dessas probabilidades, um exemplo de teste 7" 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 representagao gréafica que descreve
os relacionamentos entre as varidveis do conjunto de dados (atributos e classes). Essa
representacao é constituida de um Grafo Aciclico Direcionado (DAG) (Directed Acyclic
Graph) e de uma tabela de probabilidades para cada n6 do DAG. Os néds representam

variaveis e os arcos representam relacoes de dependéncia entre pares de variaveis.

A Figura 2.6 ilustra um exemplo de utilizagdo de uma Rede Bayesiana para modelar
um problema de pacientes com doencas cardiacas e azia. Cada varidvel do diagrama possui
apenas dois valores. Os nés pais do né que corresponde a varidvel doengas cardiacas (DC)
representam fatores de risco que podem influenciar na doenga, como pratica de exercicios
(PE) e dieta saudavel (DS). Os nés filhos do né (DC) correspondem aos sintomas da
doenca, como dor no peito (DP) e pressdo sanguinea alta (PA). Os nds associados aos
fatores de risco contém as probabilidades a priori, enquanto os nés (DC), azia (A) e seus

sintomas contém as probabilidades a posteriori.

PE = Sim DS = Sim
0,7 0,25

Dieta
Saudavel

Pratica de
Exercicios

A =Sim
DS=Sim| 02
DS=Nao| 0,85

DS =Sim
PE = Sim
DS = Nio
PE = Sim| 0% Doencas
DS = Sim Cardiacas
PE=Nao| 07
DS = Nio
PE = Nao
DP = Sim
0,8
~ T e 0,6
L0 o) A8
: = Nao
Alta Peito A=Sim | %%
DC = Nao, 01
PA = Sim A = Niao !

DC=Sim| 0,85
DC =Nao 0,2

Figura 2.6: Exemplo de Rede Bayesiana para Detectar Doencas Cardiacas 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 nao ter uma doenca cardiaca dado que ela nao pratica exercicios,
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porém tem uma dieta saudavel. Essa probabilidade condicional é dada pela Equacgao 2.1.

P(DC = Nio|PE = Nio, DS = Sim) = 1 — P(DC = Sim|PE = Nao, DS = Sim)
~1-0,55
= 0,45 (2.1)

Em uma Rede Bayesiana, uma variavel A é dita condicionalmente dependente de B
quando o né que a representa tem como nd pai o ndé que representa a variavel B. A
variavel DP, por exemplo, é condicionalmente dependente das varidveis DC e A. Uma vez
gerada a topologia da Rede Bayesiana, a classe predita é dada pelo rétulo mais provavel,
baseado no valor dos atributos de entrada do exemplo apresentado.

A técnica de Rede Bayesiana foi escolhida como uma das técnicas de classificagao
desta pesquisa devido ao fato de capturar o conhecimento a priori do conjunto de dados
utilizando um modelo gréfico, fornecendo probabilidades que denotam o grau de certeza

da classificacao. 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 sao similares, entao eles
pertencem a mesma classe. Desta forma, quando um novo exemplo é similar a um exemplo
conhecido, a classe deste é atribuida ao novo exemplo. Ao contrario de outros paradigmas,
que durante a fase de treinamento geram um modelo de classificacao explicito e depois
descartam os exemplos de treinamento, algoritmos desse paradigma precisam manter os
exemplos de treinamento na memoria para classificar novos exemplos, por isso sao cha-
mados de preguicosos (lazy) (Monard e Baranauskas, 2003). Uma técnica muito utilizada

¢ a técnica dos K-vizinhos mais proximos KNN, brevemente apresentada a seguir.

K-Vizinhos mais proximos

O algoritmo KNN relaciona cada um dos exemplos de treinamento a um ponto em
um espac¢o n-dimensional, sendo n o nimero de atributos de entrada que descrevem o
conjunto de dados (Fix e Hodges, 1951). Para classificar um novo exemplo, a similaridade
com outros exemplos ja conhecidos é calculada por meio do cédlculo da distancia de tais
exemplos ao novo exemplo. Essa distancia geralmente é calculada pela medida da distancia
Euclidiana entre os exemplos, considerando os valores de seus atributos de entrada. O
nimero de exemplos a serem comparados com um novo exemplo é dado pelo parametro
K do algoritmo.

A Figura 2.7 ilustra exemplos de classificagao utilizando o algoritmo KNN para valores
de K iguais a 1, 2 e 3. Um novo exemplo X ¢ classificado baseado nas classes de seus K
vizinhos mais proximos.

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

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

em informagoes locais. Devido a essa caracteristica, o algoritmo KNN é mais suscetivel
a ruido nos dados. Apesar disso, esse algoritmo produz fronteiras de decisao mais ar-
bitrarias, fornecendo um modelo mais flexivel que algoritmos como ADs e baseados em
regras. A variabilidade das fronteiras de decisao do algoritmo KNN também é maior, ja
que elas dependem da composigao dos exemplos de treinamento (Tan et al., 2005). Devido
a essas caracteristicas, o algoritmo KNN foi um dos escolhidos para compor o conjunto

de algoritmos de classificacao utilizados nesta pesquisa.

2.1.2 Avaliacido de Classificadores

Uma vez treinados, os classificadores precisam ser avaliados quanto a capacidade de
predizer a classe de novos exemplos. Esta secao trata da tarefa de avaliacao de classifica-
dores.

Para a avaliagao de algoritmos de classificagao, deve-se tomar cuidado na particao dos
exemplos que serao utilizados como treino e teste do classificador. Existe um método
chamado resubstituicao, que utiliza os mesmos exemplos utilizados no treinamento para
o teste do classificador. Esse método faz com que a avaliacao do desempenho desse
classificador seja bem otimista. Esse desempenho nao é necessariamente mantido quando
o classificador é aplicado a novos exemplos.

Existem também métodos de reamostragem, que fazem disting¢ao entre o conjunto de
treinamento e teste do classificador. Alguns métodos de reamostragem sao o Holdoult,
amostragem aleatéria, K-fold cross-validation, leave-one-out e bootstrap (Mitchell, 1997).

No método Holdout, os exemplos sao divididos em uma porcentagem fixa (p) de exem-
plos para treinamento e (1 — p) exemplos para o conjunto de teste.

A amostragem aleatoria gera L conjuntos de treinamento e teste aleatoriamente e
entao induz L hipoteses, uma a partir de cada conjunto de treinamento. O erro final é
obtido calculando-se a média entre os erros de cada hipdtese para os conjuntos de teste.

No método K-fold cross-validation, o conjunto de exemplos é dividido em k& subconjun-
tos ou partigoes. A cada iteracao do algoritmo, uma particao é utilizada como teste e as

demais para o treinamento. Esse processo é repetido tantas vezes quanto for o nimero de
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particoes. O stratified K-fold cross-validation utiliza a mesma propor¢ao de exemplos de
cada classe para formar as particoes. Assim, cada particao reflete a mesma porcentagem
de distribuicao de exemplos por classe do conjunto original.

O método leave-one-out é um caso especial do cross-validation, em que cada particao
tem tamanho 1. Assim, tém-se tantas partigoes quanto forem o niimero de exemplos. Esse
método é computacionalmente custoso e, portanto, inviavel 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 reposi¢ao. Esse processo é repetido varias vezes
de modo a gerar multiplos conjuntos de treinamento e teste. Os dados que nao foram se-
lecionados para formar um conjunto de treinamento sao utilizados para formar o conjunto
de teste.

Geralmente, um problema de classificagao pode ser avaliado com base em uma tabela
chamada matriz de confusao. Essa matriz é composta do ntimero de exemplos classi-
ficados correta e incorretamente para cada classe. A Tabela 2.3 apresenta uma matriz
de confusao para um problema de classificacao bindrio, que é composto apenas por duas

classes (positiva e negativa).

Tabela 2.3: Exemplo de Matriz de Confusao

Classe Predita

Classe Verdadeira | Positiva | Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

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

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

positiva;

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

pertencem a negativa;

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

negativa;

e F'N: Falsos negativos - exemplos preditos como sendo da classe negativa, mas que

pertencem a positiva.

Para avaliar o desempenho de um classificador, sao utilizadas algumas medidas de
avaliacdo. A medida de avaliacao mais utilizada é a taxa de acerto ou acuracia (Equagao

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

B VN+VP
- FP+FN+VP+VN

TA (2.2)
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As Equagoes 2.3 e 2.4 apresentam outras medidas que também sao utilizadas na avali-
acgao do desempenho de classificadores. Essas medidas sdo chamadas de Sensibilidade (S),
também conhecida como revocagao (recall) ou taxa de VP, e Especificidade (E). A re-
vocagao estima a probabilidade de um exemplo pertencente a classe positiva ser predito
como positivo, e a especificidade estima a probabilidade de um exemplo pertencente a

classe negativa ser predito como negativo.

VP
= — 2.
S VP+ FN (2:3)
VN
E=vNsrp (24)

Outra medida utilizada é a Taxa de FP (TFP), que estima a probabilidade de um
exemplo pertencente a classe negativa ser predito como positivo. Essa taxa é apresentada

na Equacgao 2.5.

_FP
~ FP+FN

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

TFP (2.5)

de uma predi¢ao positiva estar correta. A férmula da precisao é dada pela Equagao 2.6.

|
P=—
VP+ FP

A precisao pode ser combinada com a revocacao, dando origem a outra medida, cha-

(2.6)

mada de medida F' (F-measure), que é uma combinagao balanceada (média harmonica
ponderada) das duas medidas. Para a realizagdo do balanceamento, é utilizada uma cons-
tante 3. A Equacao 2.7 apresenta o calculo da medida F. O valor de 3 define a importancia
dada aos valores de Precisao e Revocagao. Aumentando o valor de 3, aumenta-se o peso

da Revocagao, e diminuindo o valor de 3, aumenta-se o peso da Precisao.

(B*+1)*«PxS
G2x P+ S

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

F — measure =

(2.7)

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 ¢ classificado como negativo.

Muitos algoritmos de classificacao fornecem um valor continuo para suas predigoes. As
Redes Neurais Artificiais (RNA), por exemplo, geralmente fornecem como saida valores
entre 0 e 1. Assim, é estabelecido um limiar para decidir se um exemplo pertence ou nao
a uma classe. Predigoes com valores acima do limiar determinado sao atribuidas a uma

classe e as predigoes abaixo do limiar sao atribuidas a outra. Através da ordenacao dos
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exemplos, pode-se simular a escolha de varios valores de limiar para decisao de classifi-
cacao, variando esse limiar desde o valor mais restritivo até o valor mais liberal, obtendo
uma curva. A curva ROC retrata varias relagoes entre custos (taxa de FP) e beneficios

(taxa de VP) da predi¢ao de um exemplo como positivo (Fawcett, 2004).

1,0

0,8

0,6+

Taxa de VP

0,4

0,2+

0,0-

T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Taxa de FP

Figura 2.8: Exemplo de curva ROC

A érea abaixo de uma curva ROC (AUC, do inglés Area Under the ROC Curve), é uma
medida com valor entre 0 e 1, que pode ser utilizada para a comparacao 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 préximo de 1 é o valor da AUC, melhor

é o desempenho do classificador.



2.2 Conceitos Fundamentais de Classificacao Hierdrquica 21

2.2 Conceitos Fundamentais de Classificacdo Hierarquica

A grande maioria dos problemas de classificacao descritos na literatura diz respeito a
problemas de classificacdo nao hierdrquica (Flat Classification), em que cada exemplo é
associado a uma classe pertencente a um conjunto finito de classes, nao considerando assim
relacionamentos hierarquicos. No entanto, existe um grande niimero de problemas em que
uma ou mais classes podem ser divididas em subclasses ou agrupadas em superclasses.
Nesse caso, as classes sao dispostas em uma estrutura hierarquica, tal como uma arvore
ou um Grafo Aciclico Direcionado (DAG). Esses problemas sao conhecidos na literatura
de Aprendizado de Méquina (AM) como problemas de classificagdo hierdarquica. Tais
problemas tém por objetivo a classificacao de cada novo exemplo de entrada em um
dos nés-folha. Pode ocorrer, no entanto, do classificador ter uma baixa confianga na
classificacao em uma das classes desse nivel, sendo mais seguro classifica-lo em uma das
classes dos niveis mais elevados da hierarquia.

As Figuras 2.9 e 2.10 ilustram o exemplo de um problema de classificagao hierarquica de
textos cientificos, estruturado como uma arvore e como um DAG. A principal diferenca
entre a estrutura em arvore (Figura 2.9) e a estrutura DAG (Figura 2.10) é que, na
estrutura em arvore, cada né tem somente um né pai, enquanto que na DAG cada né

pode ter um ou mais nés pais. Tanto na estrutura em arvore quanto na estrutura em

DAG, os nos representam as classes envolvidas no problema.

Qualquer Classe

oo Gorod Compo>
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Computadoreg
o
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Microbiologia) (Bioestatistica

Figura 2.9: Hierarquia de classes estruturada como uma arvore

Na estrutura em &arvore, quanto mais profundo é o nivel, geralmente é mais dificil a
predicao da classe correta. Isso ocorre devido ao fato de que classes nos niveis mais pro-
fundos representam informacgoes mais especificas e sao produzidas por modelos induzidos
a partir de um nimero menor de exemplos de treinamento. Para a estrutura DAG, essa
analise é mais complexa. Nessa estrutura, um né pode ter mais de um pai. Assim, mode-
los em niveis mais profundos podem ser induzidos com um nimero maior de exemplos de
treinamento do que seus nés pais. Apesar disso, na pratica, mesmo para DAGs, a precisao

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

Nas técnicas hierdarquicas de classificagao, 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 hierarquicos entre as
classes. Dessa maneira, pode ser utilizada uma grande variedade de algoritmos de AM no
processo de classificacao (Freitas e Carvalho, 2007).

Em alguns problemas, todos os exemplos de entrada devem ser associados a classes
representadas pelos nds-folha. Esses problemas sao chamados de “problemas de predicao
obrigatoria em nés-folha”. Quando essa obrigacao nao ocorre, o problema de classificacao
¢ chamado de “problema de predi¢ao opcional em nés-folha”.

Nos experimentos desta pesquisa, foram utilizadas hierarquias estruturadas como ar-
vores e optou-se por fazer a predi¢ao obrigatoriamente nos nés-folha. Essa escolha foi feita
porque dessa maneira as comparacoes entre as técnicas poderiam ser feitas de uma ma-
neira mais controlada, e ainda porque as classes dos nés-folha da hierarquia representam
informagoes mais especificas e importantes sobre os exemplos.

Definidos os conceitos fundamentais da classificagao hierarquica, a préxima se¢ao apre-

senta algumas abordagens propostas na literatura para tratar problemas hierarquicos.

2.2.1 Abordagens Utilizadas em Problemas Hierarquicos

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

problemas de classificacao hierarquica:

e Transformacao de um problema de classificacao hierarquica em um problema de

classificacao nao hierarquica;
e Predicao hierarquica com algoritmos de classificacao nao hierdarquicos;
e Classificacao hierarquica local ou Top-Down;
e (lassificacao hierarquica global ou One-Shot.

Esta secao apresenta brevemente essas quatro abordagens.
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Transformacdo de um Problema de Classificacdo Hierdrquica em um Problema de Classificacdo

ndo Hierarquica

Essa abordagem transforma o problema de classificacao hierarquica original em um
problema de classificacao nao hierarquica. A idéia baseia-se no fato de que um problema
de classificagao nao hierarquica pode ser visto como um caso particular de problema de
classificacao hierarquica, no qual nao existem subclasses e superclasses. Assim, técni-
cas tradicionais podem ser utilizadas nessa abordagem, sem a necessidade de alteragoes
(Freitas e Carvalho, 2007).

Considerando a Figura 2.9, o problema de classificagao hierarquica pode ser transfor-
mado no problema de predizer apenas as classes do primeiro nivel. Nesse caso, informagoes
uteis e mais especificas sobre o problema seriam perdidas, pois classes do segundo nivel
nao seriam preditas. Por outro lado, o problema pode ser transformado no problema de
predicao das classes do segundo nivel. Nesse caso, ao predizer as classes do segundo nivel,
as classes do primeiro nivel sao preditas implicitamente. Porém, a predicao das classes do

primeiro nivel, que é mais confiavel, deixaria de ser feita.

Predicdo Hierdarquica com Algoritmos de Classificagdo ndo Hierarquicos

Essa abordagem divide um problema de classificacao hierdrquica em um conjunto de
problemas de classificagao nao hierarquica. A principal diferenca da abordagem anterior
é a possibilidade de considerar os diferentes niveis da hierarquia simultaneamente. Dife-
rente da abordagem anterior, na qual é escolhido apenas um nivel para a classificagao,
nessa abordagem cada nivel de classes é tratado como um problema de classificagao in-
dependente, e para cada nivel, sao utilizados algoritmos de classificagao nao hierdarquicos
(Freitas e Carvalho, 2007).

No problema de classificagao da Figura 2.9, um algoritmo de classificacao nao hie-
rarquico seria associado a cada nivel da hierarquia. Dessa maneira, o problema de clas-
sificacao seria transformado em dois problemas: predizer as classes do primeiro nivel e
predizer as classes do segundo nivel. Como esses dois problemas de classificacao sao dis-
tintos, os algoritmos de classificacao sao executados de maneira independente, tanto na
fase de treinamento quanto na fase de teste. Um problema com essa abordagem é que
nao ha garantia de que as execucoes independentes dos algoritmos em niveis diferentes da

hierarquia resultem na predigao de classes compativeis.

Classificagao Hierarquica Top-Down

Em uma classificacao Top-Down, durante a fase de treinamento do algoritmo, a hierar-
quia de classes é processada um nivel de cada vez, produzindo um ou mais classificadores
para cada nivel da hierarquia. Esse processo produz uma &arvore de classificadores. O
classificador raiz é treinado com todos os exemplos de treinamento, e entao, nos proximos

niveis da hierarquia, um classificador é treinado usando apenas exemplos pertencentes
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as 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 o0s
exemplos pertencentes as classes “Microbiologia”, “Bioestatistica” e “Bioinformatica”.

Na fase de teste, cada exemplo é classificado de maneira Top-Down. Quando atribuido
a uma classe, um exemplo é entao submetido a outro classificador de maneira a ser predita
a qual subclasse dessa classe o exemplo pertence. Esse processo continua até uma classe
em um no-folha da arvore de classificagao ser alcancada, ou nenhuma predicao adicional
puder ser feita para um exemplo. A abordagem Top-Down torna o processo de indugao de
um classificador simples e intuitivo, pois discriminar classes nivel por nivel na hierarquia
é um processo parecido com o que um humano faria.

Apesar dessa abordagem produzir uma arvore de classificadores, cada classificador é
construido utilizando um algoritmo de classificacao nao hierarquico. A desvantagem da
abordagem Top-Down é que erros cometidos em niveis mais elevados da hierarquia de
classes sao propagados para os niveis mais especificos. Porém, a abordagem permite que
sejam utilizados quaisquer algoritmos de classificacao.

Nesta pesquisa, as técnicas de classificacao hierarquica multirrétulo propostas foram
baseadas nessa abordagem, pois a mesma apresentou bons resultados em experimentos
considerando problemas de classificagao hierdrquica simples-rétulo (Costa et al.; 2007,
2008) e também por permitir que varios algoritmos de classificagdo convencionais sejam
utilizados. Além disso, a classificacao ocorre de maneira mais natural, pois o processo de
discriminacao de classes nivel a nivel é mais parecido com a maneira que um humano faria

a classificacao.

Classificagdo Hierarquica One-Shot

Em uma classificagao One-Shot, um modelo de classificacao é criado considerando a
hierarquia de classes como um todo, em uma tunica iteracao do algoritmo de inducao.
Por isso, essa abordagem apresenta uma complexidade de implementagao maior, mas
evita o problema de propagacao de erros da abordagem Top-Down (Freitas e Carvalho,
2007). Durante o processo de classificacdo, a predicdo de classes de novos exemplos
é feita em apenas um passo. Por essa razao, a abordagem One-Shot nao pode utilizar
técnicas de classificagao nao hierarquica como a abordagem Top-Down. Se uma técnica de
classificacao nao hierarquica 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 predigoes diretamente nos nés-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-
pretagao 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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0 algoritmo de indugao de Arvores de Decisao (AD) C4.5 (Quinlan, 1993) foi modificado
para a tarefa de classificagao hierarquica. A idéia basica dessa modificacao foi substituir a
formula da entropia, utilizada para decidir qual atributo sera selecionado para um dado né
da AD, por uma entropia ponderada. Essa entropia ponderada leva em consideragao que
classes em niveis mais elevados da hierarquia tendem a ter menores valores de entropia do
que classes em niveis mais profundos, mas classes em niveis mais profundos sao preferiveis,
pois fornecem conhecimento mais especifico.

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 a capacidade de
predizer a classe de novos exemplos. A proxima secao trata da tarefa de avaliacao de

classificadores hierarquicos.

2.2.2 Avaliando Modelos de Classificacdo Hierarquica

Antes de se avaliar um modelo de classificacao hierdrquica, deve-se decidir a forma
com que os resultados da avaliacao serao reportados. Basicamente, existem trés diferentes

formas de se fazer isso:

e Reportar uma taxa de desempenho para o modelo como um todo;
e Reportar uma taxa de desempenho para cada nivel da hierarquia separadamente;

e 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 informacgoes relevantes sejam perdidas, tornando
a analise dos resultados mais dificil e imprecisa. Por outro lado, reportar valores de
desempenho preditivo para cada classe é uma abordagem muito especifica, pois problemas
hierarquicos geralmente possuem um numero elevado de classes, e reportar uma medida
para cada uma delas é inviavel, tornando dificil a analise dos resultados. A abordagem
que reporta um desempenho preditivo para cada nivel da hierarquia tem a vantagem de
nao ser tao geral quando se considera o processo como um todo, e nem tao especifica
quando se considera o desempenho em cada classe. Devido a essas caracteristicas, essa foi
a maneira escolhida para reportar os valores de desempenho das técnicas neste trabalho.

Outra consideracao a ser feita na avaliacao de modelos de classificagao hierarquica é
relativa a construgao das matrizes de confusao dos resultados. Essas matrizes nao podem
ser utilizadas da mesma maneira que sao utilizadas para a avaliacao de classificadores nao
hierarquicos, pois diversas consideracoes devem ser feitas. Como existem relacionamentos
de classes e subclasses (ou classes e superclasses), esses relacionamentos devem ser con-

siderados para a construgao da matriz de confusao. Isso é importante, pois quando um
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classificador faz uma predicao de um exemplo como pertencente a uma classe da hierar-
quia, seja essa classe representada por um né-folha ou por um né interno, essa predicao é
transmitida para os niveis superiores.

As medidas de avaliacao também devem ser consideradas. Medidas de avaliagao con-
vencionais sao inadequadas para modelos de classificacao hierdrquica, por nao levarem
em consideracao a estrutura hierdrquica desses problemas. Elas ignoram o fato de que a
dificuldade na classificacao aumenta conforme aumenta a profundidade da hierarquia de
classes, pois estao baseadas na atribuicao de um custo uniforme aos erros de classificacao,
independente das posicoes da classe verdadeira e da classe predita na hierarquia.

Como alternativas as medidas de avaliagao de classificadores convencionais, medidas
de desempenho especificas para classificadores hierarquicos foram propostas. Algumas

delas sao:

e Medidas baseadas em distancia independentes de profundidade;
e Medidas baseadas em distancia dependentes de profundidade;

e Medidas baseadas nas relagoes de ancestralidade e descendéncia.

Medidas baseadas em distancia independentes de profundidade consideram que quanto
mais perto umas das outras, mais semelhantes sao as classes da hierarquia. Ao contrario,
medidas baseadas em distancia dependentes de profundidade consideram que conforme
aumenta a profundidade da hierarquia, mais dificil fica a predicao das classes e, portanto,
pesos diferentes devem ser atribuidos as arestas que conectam as classes na hierarquia.
Medidas baseadas nas relacoes de ancestralidade e descendéncia 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 avaliacao foram utilizadas para a avaliacao das técnicas
de classificacao hierarquica multirrétulo utilizadas nesta pesquisa, e serao explicadas em

detalhes no Capitulo 4.

2.3 Consideracées Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais de classificacao e classi-
ficacao hierarquica. Alguns paradigmas muito utilizados em tarefas de classificagao 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 hierarqui-
cos também foram apresentadas, além da questao de se considerar as caracteristicas dos
problemas hierarquicos para se avaliar um classificador obtido. Isso é necessario para a

construcao das matrizes de confusao utilizadas. Também foram introduzidos alguns tipos
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de medidas de avaliagao utilizadas, que serao explicadas detalhadamente no Capitulo 4,
no contexto de classificacao hierarquica multirrétulo. O proximo capitulo apresentara os
conceitos de classificacao multirrétulo, necessarios para a compreensao de problemas de

classificacao hierarquica que também sao multirrétulo.
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Capitulo

Classificacao Multirrétulo

Problemas de classificagao que nao sao multirrétulo sao chamados de problemas simples-
rotulo. Nesses problemas, um classificador é treinado em um conjunto de exemplos que
estao associados com uma tunica classe [ de um conjunto de classes disjuntas L, onde
|L| > 1. Se |L| = 2, entdo o problema ¢é chamado de problema de classificacao binéria, e
se |L| > 2, o problema é chamado de problema de classificacdo multiclasse (Tsoumakas e
Katakis, 2007), como visto anteriormente.

Em uma classificacao multirrétulo, cada exemplo pode ser associado a duas ou mais
classes ao mesmo tempo. Um classificador multirrétulo pode ser definido como uma fungao
H : x — 2 que mapeia um exemplo z em um conjunto de classes C' € 2&, em que 2* é o
conjunto poténcia de L, ou seja, o conjunto formado por todos os subconjuntos de L.

No passado, o estudo de métodos de classificacao multirrétulo era motivado principal-
mente pelas tarefas de classificacao de textos e diagnosticos médicos. Em um problema de
classificacao de textos, cada documento pode pertencer simultaneamente a mais de uma
classe (ou tépico). Um documento, por exemplo, pode ser classificado como pertencente
a area de Ciéncia da Computacao e Fisica. Um artigo de jornal que aborda as reagoes
da Igreja Catdlica com o langcamento do filme “O Cédigo da Vinci” pode ser classificado
ao mesmo tempo nas categorias Sociedade/Religiao e Artes/Cinema. Na érea de diag-
nosticos médicos, um paciente pode sofrer de diabetes e cancer de préstata ao mesmo
tempo (Tsoumakas e Katakis, 2007). A drea de classificagao de textos é a que tem maior
aplicacao de técnicas de classificagao multirrétulo (Gongalves e Quaresma, 2003; Lauser e
Hotho, 2003; Luo e Zincir-Heywood, 2005). Entretanto, muitos trabalhos podem ser en-
contrados nas dreas de Bioinformatica (Clare e King, 2001; Zhang e Zhou, 2005; Elisseeff
e Weston, 2001), diagnéstico médico (Karalic e Pirnat, 1991) e classificagdo de imagens
(Boutell et al., 2004; Shen et al., 2004).

A Figura 3.1 apresenta uma comparacao entre um problema de classificagao conven-
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cional, em que exemplos podem ser associados a apenas uma classe, e um problema de
classificagao multirrotulo. Na Figura 3.1.a é ilustrado um problema de classificagao no
qual um documento pode pertencer ou a classe “Fisica” ou a classe “Ciéncia da Computa-
¢ao”, mas nunca as duas classes ao mesmo tempo. A Figura 3.1.b ilustra um exemplo de
classificacao multirrétulo, em que os documentos pertencentes simultaneamente as classes

“Fisica” e “Ciencia da Computacao” sao classificados na classe “Fisica Computacional”.

© W o u © * *_ [
© B © u ® ¥ x [ |
©, o B =m ® X m
@ ] ® ¥ ]
[ %« ¥
@@ m N | @@ *x m N
© @ ©© @ =N © @ x ** [ |
(a) (b)
(@Fisica B Ciéncia da Computagio X Fisica Computacional

Figura 3.1: (a) Tipico problema de classificagdo. (b) Problema de classificagao multirro-
tulo

Diferentes técnicas tém sido propostas na literatura para tratar problemas de classifi-
cacao multirrétulo. Em algumas dessas técnicas, classificadores simples-rotulo podem ser
combinados para tratar problemas de classificacao multirrétulo. Outras técnicas modifi-
cam classificadores simples-rétulo, através de adaptagoes em seus mecanismos internos,
para permitir que sejam utilizados em problemas multirrétulo. Ainda, novos algoritmos
podem ser desenvolvidos especificamente para tratar problemas de classificacao multirré-
tulo (Carvalho e Freitas, 2009). A préxima se¢ao apresenta algumas abordagens utilizadas

para tratar problemas de classificacao multirrétulo nao hierdarquicos.

3.1 Abordagens para Tratar Problemas Multirrétulo

Quando um classificador é treinado, uma probabilidade pode ser associada a cada
uma das classes existentes no problema, e entao ser utilizada para a classificacao de um
novo exemplo. Se o problema de classificacao tem L classes, uma probabilidade p;, com
1 <i< L, noqual 0 < p; <1, pode ser atribuida a cada classe. Quando o classificador
é treinado em um problema de classificacao simples-rotulo, hd uma restricao que diz
que Zpi = 1. Em problemas de classificacao multirrétulo, essa restricao nao é adotada
(Carvalho e Freitas, 2009). Problemas de classificagdo binaria e multiclasse podem ser
considerados como casos especiais de problemas de classificacao multirrétulo, nos quais o
nimero de classes atribuidas a cada exemplo ¢ igual a 1 (Elisseeff ¢ Weston, 2001).

A Figura 3.2 ilustra uma visao geral das diferentes técnicas propostas na literatura
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para tratar problemas de classificacao multirrétulo. 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 classificacao para tratar pro-
blemas multirrétulo, transformando o problema multirrétulo original em um conjunto de
problemas simples-rétulo. A abordagem dependente de algoritmo cria algoritmos especifi-
cos para tratar o problema multirrétulo. Esses algoritmos podem ser baseados em técnicas

de classificagao convencionais, como SVMs e AD.

Abordagens
Multirrétulo

Dependente
de Algoritmo

Independente
de Algoritmo

Baseada Baseada ] :
abrongos | | oniondos | (505 ] [_ap_] | owos

Eliminacio Conversdo Criagdo
de Exemplos de Exemplos de Rotulos

Eliminacao Decomposigao
de Rotulos de Rotulos

Método Método
Multiplicativo Aditivo

Figura 3.2: Técnicas para Classificacao Multirrétulo (Carvalho e Freitas, 2009)

Para ilustrar o funcionamento das técnicas multirrétulo, serd utilizado como exemplo
um problema de classificacao de textos cientificos. Os textos podem ser classificados nas

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

3.1.1 Abordagem Independente de Algoritmo

Nessa abordagem, qualquer algoritmo tradicional de classificacao pode ser utilizado
para tratar o problema multirrétulo. A idéia é transformar o problema original em um
conjunto de problemas de classificagao simples-rotulo. Essa transformagao pode ser base-

ada nos rétulos de classes dos exemplos ou nos proprios exemplos de treinamento.

Transformagcdo Baseada nos Rotulos das Classes

Nesse tipo de transformacao, sao utilizados L classificadores, sendo L o numero de

classes que estao envolvidas no problema. Cada classificador é entao associado a uma
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classe e treinado para resolver um problema de classificacao binaria, na qual é considerada
a classe a qual ele esta associado contra todas as outras classes envolvidas. Essa técnica é
também chamada de técnica bindria 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
multirrétulo de classificacao de textos cientificos nas classes “Computacao”, “Biologia” e
“Medicina”. Como cada classificador é associado a uma classe, trés classificadores sao
treinados. O problema é entao dividido em trés problemas de classificacao binarios, sendo
um para cada classe. O i-ésimo classificador é treinado para considerar os exemplos
pertencentes a i-ésima classe como positivos e os outros exemplos como negativos. Assim,
cada classificador torna-se especializado na classificacao de uma classe particular. Quando
um novo exemplo é apresentado, as classes para as quais os classificadores apresentarem

uma saida positiva sao atribuidas a ele.

Problema Multirrétulo

Problema Simples-Rétulo
Exemplos Classes

Classificador ~ Positivos Negativos

1 Biologia, Medicina

2 Biologia >

3 Biologia, Computagao Biologia 1,2,3,6 4,5

4 Computacdo Medicina 1,5 2,3,4,6
5 Medicina Computacido 3,4 1,2,5,6
6 Biologia

Figura 3.3: Transformacao Baseada em Rdétulos

Um ponto fraco dessa técnica é que ela assume que as classes atribuidas a um exemplo
sao independentes entre si. Isso nem sempre é verdade, e ignorar as possiveis correlagoes
entre as classes pode fazer com que o método tenha pouca capacidade de generalizagao.
Seu processo de transformacao é reversivel, ou seja, é possivel recuperar as classes do
problema original a partir do novo problema criado.

Nos experimentos desta pesquisa, uma variacao hierarquica da técnica um-contra-todos
foi implementada e utilizada para a tarefa de classificacao hierdrquica multirrétulo, por
meio da utilizacao da abordagem Top-Down. Essa variacao serd explicada com detalhes

na Secao 5.3.

Transformacdo Baseada nos Exemplos

Nesse tipo de transformacao, o conjunto de classes associado a cada exemplo é re-
definido, de maneira a converter o problema multirrétulo original em um ou mais pro-
blemas simples-rétulo. Ao contrario da técnica anterior, essa técnica nao produz apenas
problemas de classificacdo bindaria, podendo produzir tanto problemas binarios quanto
multiclasse.

Trés diferentes estratégias sao propostas para esse tipo de transformacgao (Carvalho e
Freitas, 2009):
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e Eliminacao de exemplos multirrotulo;
e Criagao de novos rétulos para os exemplos multirrétulo existentes;

e Conversao de exemplos multirrétulo em exemplos simples-rétulo.

Eliminacao de exemplos multirrotulo

A estratégia mais simples que existe da transformacao baseada em exemplos, mas tam-
bém a mais ineficaz, é eliminar do conjunto de dados os exemplos que sao multirrétulo.
A eliminagao dos exemplos com mais de uma classe nao resolve o problema multirrétulo
original. Ela apenas muda o problema, tranformando-o em outro mais simples e prova-
velmente nao tao relevante quanto o original. A Figura 3.4 ilustra um exemplo dessa
estratégia. Os exemplos multirrétulo 1 e 3 sao eliminados do conjunto de dados original
para transformar o problema em simples-rétulo. Os exemplos removidos, porém, podem
representar informagoes importantes sobre o dominio do problema, e essas informacoes

sao perdidas.

Problema Multirrétulo
Problema Simples-Rétulo
Exemplos Classes
1 Biologia, Medicina Exemplos Classes
2 Biologia > 2 Biologia
3 Biologia, Computacio 4 Computagdo
4 Computagido 5 Medicina
5 Medicina 6 Biologia
6 Biologia

Figura 3.4: Eliminagao de exemplos com mais de um rétulo

Um exemplo de perda de informagao causada por essa estratégia pode ser dado atra-
vés de um problema de classificacao de proteinas. Proteinas podem desempenhar mais
de uma funcao, e eliminar essas proteinas do conjunto de dados reduz a significancia do
classificador (Carvalho e Freitas, 2009), que nao teria como predizer as outras fungoes de
uma proteina. Essa transformacao é irreversivel, pois nao é possivel descobrir no novo
problema criado, quais exemplos foram eliminados do problema original. O nimero de

classificadores necessarios também nao é alterado.
Criagao de novos rotulos para os exemplos multirrotulo existentes

Nessa estratégia, para cada exemplo, todas as classes atribuidas aquele exemplo sao
combinadas em uma nova e tunica classe. Com essa combinacao, o nimero 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 combinagao de rétulos foi utilizada nos trabalhos de Tsoumakas e
Vlahavas (2007) e Boutell et al. (2004), e chamada de Label-Powerset.
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Problema Multirrotulo Problema Simples-Rétulo
Exemplos Classes Exemplos Classes

1 Biologia, Medicina 1 Biomedicina
2 Biologia > 2 Biologia

3 Biologia, Medicina 3 Biomedicina
4 Computagio 4 Computagio
5 Medicina 5 Medicina

6 Biologia 6 Biologia

Figura 3.5: Criagao de novas classes

Com a criacao de novas classes, as classes do problema original nao sao perdidas. Se
forem utilizados classificadores multiclasse no novo problema criado, a quantidade desses
classificadores se mantém a mesma. Se forem utilizados classificadores bindrios, o nimero
de classificadores necessarios aumenta, devido ao aumento do niimero de classes.

Uma das técnicas propostas neste trabalho para a tarefa de classificagao hierarquica
multirrétulo consiste de uma variacao hierarquica da técnica Label- Powerset, utilizando a
abordagem Top-Down. Essa variacao serd explicada com detalhes na Secao 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 constréi uma combinagao de m classificadores Label-Powerset. Sendo
L ={\},i=1.|L| o conjunto de rétulos do problema, um k-labelset é dado por um sub-
conjunto Y C L, com k = |Y|. O termo L* representa o conjunto de todos os k-labelsets
de L. A cada iteracao, 1..m, um k-labelset Y; é selecionado randomicamente de L*, sem
reposicao. Um classificador H; é entao treinado para Y;.

Para a classificacao de um novo exemplo z, cada classificador H; toma uma decisao
bindria para cada rétulo A; do k-labelset Y; correspondente. Uma decisao média é calculada
para cada rétulo A; em L, e a decisao final é positiva para um dado rétulo se a decisao
média for maior que um dado limiar ¢.

O propdsito da técnica RAKEL é levar em consideragao as correlagoes entre as classes
e, a0 mesmo tempo, evitar a desvantagem da técnica Label-Powerset, em que algumas

classes podem terminar com poucos exemplos.
Conversao de exemplos multirrétulo em exemplos simples-rétulo

Existem duas variacoes para essa estratégia. Na primeira, todos os exemplos multir-
rotulo sao convertidos para exemplos simples-rétulo, em um processo chamado de simpli-
ficagao ou eliminagao de rotulos. Uma segunda variacao, chamada de decomposicao de
rotulos, decompoe todos os exemplos multirrétulo em um conjunto de exemplos simples-
rotulo.

Na simplificacao de rétulos, quando um exemplo possui mais de uma classe, uma de
suas classes é escolhida e as outras sao eliminadas. Essa escolha pode ser feita de maneira

deterministica, 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 aleatoria,

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

Problema Multirrétulo Problema Simples-Rétulo
Exemplos Classes Exemplos Classes

1 Biologia, Medicina 1 Biologia

2 Biologia > 2 Biologia

3 Biologia, Medicina 3 Medicina

4 Computagio 4 Computagio
5 Medicina 5 Medicina

6 Biologia 6 Biologia

Figura 3.6: Transformacao por simplificagao de rétulos

E possivel ver na figura que um processo de simplificacao 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 classificacao de proteinas, se uma
proteina, por exemplo, tem mais de uma fungao, ela seria classificada como tendo apenas
uma funcao e, portanto, informacao relevante seria perdida.

Se for adotado um critério deterministico na escolha das classes, é possivel retornar ao
problema multirrétulo original a partir do problema simples-rétulo criado. Se as classes
forem escolhidas de maneira randomica, esse retorno nao ¢é possivel. O ntmero de classi-
ficadores utilizados no problema multirrétulo e no simples-rétulo geralmente é o mesmo.

No processo de decomposicao de rétulos, um problema multirrétulo com L classes e
M exemplos ¢é dividido em K conjuntos de problemas simples-rétulo. O valor de K varia
de 1, quando nenhum exemplo possui mais do que uma classe, a (L — 1) se todos os
exemplos possuem L — 1 classes. O processo de decomposi¢ao 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 possiveis classes é considerada como sendo a classe positiva, em sequéncia. Para
o exemplo de conjunto de dados de textos com rétulos “Biologia”, “Medicina” e “Compu-
tacao”, quando um classificador para a classe “Biologia” for treinado, todos os exemplos
multirrétulo que pertencerem a classe “Biologia” tornam-se exemplos simples-rétulo 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 variacao hierarquica da técnica Cross-Training foi proposta para
a tarefa de classificacao hierarquica multirrétulo, por meio da abordagem Top-Down. Essa
nova variacao serd explicada com detalhes na Secao 5.5.

O numero de classificadores utilizados é igual ao nimero de classes que rotulam pelo
menos um exemplo multirrétulo. Esse método permite que o problema multirrétulo origi-
nal seja recuperado a partir do problema simples-rétulo criado. No exemplo da Figura 3.7,
o numero de classificadores utilizados é igual a 2, pois as classes “Biologia” e “Medicina”

rotulam exemplos multirrétulo.
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Problema Multirroétulo 1
Exemplos Classes
1 Biologia
2 Biologia
3 Biologia
4 Computagao
5 M_edicipa
Problema Multirrétulo 6 Biologia
Exemplos Classes
1 Biologia, Medicina
2 Biologia
3 Biologia, Medicina
4 Computagao
5 Mcdicipa
6 Biologia Problema Multirrétulo 2
Exemplos Classes
1 Medicina
2 Biologia
3 Medicina
4 Computagao
5 Medicina
6 Biologia

Figura 3.7: Processo de decomposicao utilizando método aditivo

No método multiplicativo, por outro lado, uma combinacao de todos os possiveis
problemas simples-rétulo ¢ 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 binérios.

O numero de classificadores utilizados no método multiplicativo é igual ao [];, que
é o produto do numero de classes presentes em cada exemplo do conjunto de dados. A
Figura 3.8 ilustra um exemplo, no qual o nimero de classificadores é dado pelo produto
2x1x2x1x1x1. Nesse produto, cada nimero corresponde a quantidade de classes

que rotulam cada exemplo do conjunto de dados.

O namero de classificadores desse método cresce exponencialmente com o nimero de
classes de cada exemplo do conjunto de dados. E possivel notar também que o método
aditivo produz um subconjunto de problemas simples-rétulo produzidos pelo método mul-
tiplicativo. O método multiplicativo também é reversivel, permitindo a recuperacao do

problema multirrétulo original.

O método multiplicativo também minimiza a deficiéncia de métodos que eliminam ou
combinam rétulos e perdem informacao. Porém, ele nao leva em consideragao possiveis
relacoes entre os rétulos de classes de um mesmo exemplo.

Esta se¢ao abordou as principais técnicas utilizadas para tratar problemas de classi-

ficacao multirrétulo, utilizando a abordagem independente de algoritmo. A tabela 3.1
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Problema Multirrétulo 1
Exemplos Classes

Biologia
Biologia
Biologia
Computagdo
Medicina

Biologia

S n s Ll b —

Problema Multirrétulo 2
Exemplos Classes

Biologia
Biologia
Medicina
Computagdo
Medicina
Biologia

S s Wb —

Exemplos  Classes

Biologia

Problema Multirroétulo 3
Exemplos Classes

Medicina
Biologia
Biologia
Computagao
Medicina
Biologia

U L RO —

Problema Multirrétulo

Biologia, Medicina

|

2 Biologia

3 Biologia, Medicina
4 Computagdo

5 Medicina

6

Problema Multirrétulo 4
Exemplos Classes

Medicina
Biologia
Medicina
Computagio
Medicina
Biologia

W —

Figura 3.8: Processo de decomposicao utilizando método multiplicativo

apresenta uma comparacao dessas técnicas, em que L representa o numero de classes, [;

representa o nimero de classes que rotulam o ¢-ésimo exemplo e K representa o niimero

de classes do conjunto de dados que rotulam pelo menos um exemplo multirrétulo. Pode-

se notar, pela tabela, que as técnicas diferem principalmente quanto a reversibilidade,

ao numero de classificadores utilizados, e ao tamanho do conjunto de dados apds sua

transformacao.

Tabela 3.1: Comparacao das técnicas independentes de algoritmo

Técnica de Transformagao Reversibilidade N. Classificadores N. Exemplos
Baseada nos rétulos SIM L Se mantém
Eliminagao de exemplos NAO Se mantém Reduz
Criacao de rétulos SIM Se mantém Se mantém
Simplificagdo de rétulos Depende de critério  Se mantém Se mantém
Decomp.: método aditivo SIM K Aumenta
Decomp.: método multiplicativo SIM 11 Aumenta

3.1.2 Abordagem Dependente de Algoritmo

Na abordagem dependente de algoritmo, como o proprio nome sugere, novos algorit-

mos sao propostos especificamente para tratar problemas de classificagao multirrétulo.

Um algoritmo especifico, feito para um determinado problema de classificacao, pode apre-

sentar resultados melhores do que técnicas que seguem a abordagem independente de

algoritmo. Diversas solugoes baseadas nessa abordagem foram propostas para a resolugao

de problemas de classificacao multirrétulo. Esta secao apresenta algumas delas.
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Arvores de Decisdo

Uma nova técnica de classificacao baseada em arvores de decisao, chamada de “Arvore
de Decisao Alternada” (Alternating Decision Tree (ADT)), foi proposta por Freund e
Mason (1999). Essa técnica é uma generalizacdo das arvores de decisao e seu principio
indutivo é baseado no método boosting (Freund e Schapire, 1999). Uma extensao 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 decomposicao de problemas multiclasse usando a abordagem um-contra-todos
(Carvalho e Freitas, 2009).

Outro trabalho que utiliza arvores de decisao foi proposto por Clare e King (2001).
Nesse trabalho, os autores modificaram o algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993) para a clas-
sificagdo de proteinas de acordo com suas fungoes. O algoritmo C4.5 define os nés da
arvore de decisao através de uma medida chamada entropia. Os autores modificaram
a férmula dessa medida, originalmente elaborada para problemas simples-rétulo, de ma-
neira a permitir seu uso em problemas multirrétulo. Outra modificacao feita pelos autores
foi a utilizacao dos nés-folha da arvore para representar conjuntos de rétulos de classes.
Quando um né-folha, alcancado na classificagao de um exemplo, contém um conjunto de

classes, uma regra separada é produzida para cada classe (Carvalho e Freitas, 2009).

Maquinas de Vetores de Suporte

Muitas das técnicas propostas para tratar problemas multirrétulo fazem uso de SVMs
(Cristianini e Shawe-Taylor, 2000). No trabalho de Pavlidis e Grundy (1999), foram utili-
zadas SVMs para a classificagao multirrétulo de fungoes de genes, utilizando decomposigao
bindria. Para os experimentos, os autores utilizaram uma base de dados heterogénea, con-
sistindo de dados de expressao génica e perfis filogenéticos. De acordo com os autores,
esses dois tipos de dados proporcionam uma visao mais exata de subconjuntos sobrepostos
de categorias de fungoes génicas presentes em uma célula, resultando em um melhor de-
sempenho na classificagao. Foi observado também que essa melhoria nao é uniformemente
distribuida entre as classes presentes no problema, portanto essa combinacao sé deve ser
utilizada se ha evidéncias de seu beneficio.

Em Su et al. (2005), um problema multirrétulo foi decomposto em um conjunto de
problemas binarios utilizando a estratégia um-contra-todos. Os experimentos foram feitos

utilizando um conjunto de dados de predigao da localizacao subcelular de proteinas.

Outros métodos

Em Zhang e Zhou (2005) é proposta uma nova técnica para classificacao multirrétulo
baseada no algoritmo KNN, chamada ML-KNN. Nessa técnica, para cada exemplo, as
classes associadas com os K exemplos vizinhos mais préximos sao recuperadas, e é feita

uma contagem dos vizinhos associados a cada classe. Entao, o principio 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) sao propostas duas extensoes
para o algoritmo Adaboost (Freund e Schapire, 1995), de maneira a permitir seu uso em
problemas multirrotulo. Na primeira, é feita uma modificagao 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 mudanca 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 multirrétulo baseado em regras
de associagao de classes. O algoritmo foi chamado de classificacao associativa multiclasse
multirrétulo (multi-class multi-label associative classification (MMAC)).

Um algoritmo de classificagao baseado em entropia foi utilizado por Zhu et al. (2005)
para a tarefa de recuperacao de informacao. Os autores utilizaram o modelo para explorar
correlagoes entre as classes de documentos multirrétulo.

O numero de exemplos multirrétulo e de classes de uma base de dados pode influenciar
o desempenho das técnicas de classificagao. A proxima secao faz algumas consideracoes

a respeito disso.

3.2 Densidade e Cardinalidade de Rétulo

Os conjuntos de dados nao sao todos igualmente multirrétulo. Em alguns casos, o
nimero de classes |L| de cada exemplo é pequeno se comparado com o nimero total de
exemplos, enquanto em outros, esse numero é grande. Ksse ntimero pode ser um para-
metro que influencia o desempenho das diferentes técnicas de classificacao multirrétulo
(Tsoumakas e Katakis, 2007). Nesta secao sao apresentados os conceitos de cardinalidade
de rotulo e densidade de rétulo em um conjunto de dados. Sendo D um conjunto de dados
multirrétulo consistindo de |D| exemplos multirrétulo (z;,Y;), com i = 1...|D| e Y; C L,

pode-se definir cardinalidade e densidade como:

e A cardinalidade de rétulo de D é dada pelo nimero médio de rétulos dos exemplos
de D:

D]

CR = 5] > Z|Y| (3.1)

e A densidade de rétulo de D é dada pelo nimero médio de rétulos dos exemplos de
D dividido por |L|:
|D|

DR(D) = 11)| Z ||52'|| (3.2)

A cardinalidade de rétulo é independente do nimero de rétulos |L| presentes no pro-
blema de classificacao, e é utilizada para quantificar o nimero de rétulos alternativos que

caracterizam os exemplos de um conjunto de dados multirrétulo. A densidade de rétulo
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leva em consideracao o niumero de rétulos do problema de classificacao. Dois conjuntos de
dados com a mesma cardinalidade de rétulo, mas com uma grande diferenga no nimero
de rétulos (diferentes densidades de rétulo), podem nao ter as mesmas propriedades e
fazer com que os métodos de classificacao multirrétulo apresentem comportamentos dife-
rentes. Essas duas medidas s@o relacionadas uma com a outra: CR(D) = |L| x DR(D)
(Tsoumakas e Katakis, 2007).

Para avaliar o desempenho dos classificadores multirrétulo, algumas medidas foram

propostas na literatura. A proxima secao apresenta algumas delas.

3.3 Medidas de Avaliacao

A avaliacdo de classificadores multirrétulo requer medidas diferentes das utilizadas
em problemas de classificacao simples-rétulo. Diferente da classificacao simples-rétulo, na
qual um exemplo é classificado de maneira errada ou correta, na classificacao multirrétulo,
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 nao 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 nao pertence. Nesta secao serao apresentadas
algumas das medidas propostas na literatura para avaliar classificadores multirrétulo.

Basicamente, o critério de avaliacao utilizado pode ser baseado na classificagao mul-
tirrotulo feita pelo classificador, que utiliza os rétulos atribuidos por um classificador a
um dado exemplo, ou baseado em uma funcao de ranking, na qual, para cada exemplo, o
classificador produz um ranking de rétulos.

Seja H um classificador multirrétulo com Z; = H(z;) o conjunto de classes preditas
por H para um dado exemplo x;.

Para a avaliacao baseada na classificacao, uma medida muito comum é o Hamming
Loss. No trabalho de Schapire e Singer (2000), essa medida foi utilizada. Ela é definida
na Equacgao 3.3.

|D|
Hamming Loss (H,D) = L Z YAz (3.3)
Dl = L]

Nessa medida, o A representa a diferenca simétrica entre dois conjuntos, e corresponde

a operacdo XOR da ldgica booleana (Tsoumakas e Katakis, 2007). Quanto menor for o

valor do Hamming Loss, melhor é a classificacao. A situagao perfeita ocorre quando o seu
valor ¢ igual a 0.

No mesmo trabalho, o autor utilizou outras medidas de avaliacao baseadas em ranking.

Essas medidas sao chamadas na literatura de one-error, Coverage e Average Precision.

A medida one-error calcula o nimero de vezes que um rétulo com a melhor posicao

no ranking de rotulos nao esta presente no conjunto de rétulos corretos de um dado
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exemplo de entrada (Shen et al., 2004). Na medida Coverage, é calculado o quao longe,
em média, se deve percorrer o ranking de rétulos ordenados de maneira a atribuir a
um exemplo de entrada, todos os rotulos que deveriam ser atribuidos a ele. A terceira
medida, originalmente proposta para a tarefa de recuperagao de informacao, avalia a
propor¢ao média de rétulos que ocupam, no ranking, uma posicao superior a um dado
rétulo particular, e que pertencem ao conjunto de rétulos desejados (Carvalho e Freitas,
2009).

Outras medidas (Acurdcia, Precisao e Revocagao), foram utilizadas no trabalho de

Godbole e Sarawagi (2004). Elas sao apresentadas nas Equagoes 3.4, 3.5 e 3.6.

|D|

YinZ;
Acurdcia (H,D) = P Z :Y 0z : (3.4)
|D|
YN Z;
Precisao (H,D) = D2 Z | |2| | (3.5)
1D
Y, N Z;
Revocagao (H,D) = P4 Z | |;| | (3.6)

No trabalho de Boutell et al. (2004), é utilizada uma versdo mais generalizada da
acuracia apresentada na Equacgao 3.4. Nessa versao, é utilizado um parametro o > 0
chamado de “taxa de perdao” (forgiveness rate). Essa taxa reflete o quanto penalizar
erros cometidos na predicao dos rétulos de classes. Quanto menor o valor de «, mais os
erros sao tolerados, e quanto maior o valor de «, a penalizacao de erros é maior. O calculo

¢ apresentado na Equagao 3.7.

[D| o
Z Y; N Zi|
ACUT’CLCZG (H D) = |D’ (m (37)

3.4 Consideracées Finais

Este capitulo apresentou os conceitos de classificagao multirrétulo. Foram apresenta-
das as principais técnicas utilizadas para a resolucao desse tipo de problema de classifica-
¢ao, bem como algumas medidas utilizadas para avaliacao de classificadores multirrétulo.
O proximo capitulo apresenta os conceitos de classificagao hierarquica multirrétulo e al-
gumas medidas de avaliagao utilizadas na literatura. Também é feita uma revisao biblio-
grafica de trabalhos que vem sendo desenvolvidos para tratar problemas de classificacao

hierarquica multirrétulo.
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Capitulo

Classificacao Hierarquica Multirrétulo

Apresentados os conceitos de classificacao hierdrquica e classificacao multirrétulo, serd
tratada agora a combinacao desses dois problemas de classificacao. Em um problema
de classificacao hierarquica multirrétulo, um exemplo pode pertencer a multiplas classes
a0 mesmo tempo e essas classes sao organizadas de maneira hierarquica. Esse tipo de
problema é muito comum, por exemplo, na classificacao de documentos quanto ao tema

tratado ou na classificacao de genes e proteinas quanto a suas fungoes.

4.1 Conceitos Fundamentais

Segundo Blockeel et al. (2006), o problema de classificagdo hierarquica multirrétulo

pode ser definido da seguinte maneira:

Dado: um espago de exemplos X e uma hierarquia de classes (C, <), no qual C' é um
conjunto de classes e <, é uma ordem parcial estruturada como uma arvore enraizada,
representando o relacionamento de superclasse (para todo c¢1,c0 € C @ ¢; <p ¢3 se e
somente se ¢; ¢ uma superclasse de ¢;); um conjunto 7" de exemplos (x;,Y;) com z; € X
e, C Ctalquec €Y, = Vd <, ¢c: €Y} e algum critério de qualidade ¢ (que
tipicamente recompensa modelos com alta acurdcia preditiva e baixa complexidade).

Encontrar: uma funcao f : X — 2% (na qual 2¢ é o conjunto poténcia de C), tal

que ¢ € f(z) =V <pc:d € f(x) e f maximiza q.

Um exemplo de problema de classificacao hierdrquica multirrétulo é ilustrado na Fi-
gura 4.1, na qual a hierarquia ¢é representada por uma arvore. Uma reportagem de jornal,

por exemplo, pode abordar assuntos relacionados a ciéncia da computacao e esportes

43
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coletivos e, dessa maneira, ser classificada nas classes “Ciéncias/Computacao” e “Espor-
tes/Coletivos/Futebol”. Quando ¢ feita uma predi¢ao nos nés internos da arvore, essa
predicao gera uma subarvore. No caso da classificacao hierarquica simples-rétulo, essa
subarvore ¢ reduzida a um caminho.

Todas Todas
as Classes as Classes

Ciéncias Esportes Ciéncias CEsportes D

Computagio Medicina ~ Coletivos  Individuais /\

Computaciio| Medicina m Individuais

Basquete  Futebol

Basquete m

(a) (b)

Figura 4.1: Problema hierdrquico multirrétulo estruturado como uma arvore. (a) Hierar-

quia de classes (b) Predigoes gerando uma subdarvore

E importante que nao haja confusao entre problemas de classificacao hierarquica
simples-rotulo e problemas de classificacao multirrétulo. Pode-se pensar em um problema
hierarquico simples-rétulo como sendo naturalmente um problema multirrétulo, devido
ao fato de que um ramo da hierarquia contém mais de uma classe. Quando se atribui
a um exemplo as classes “Esportes/Coletivos/Futebol”, estd se atribuindo um ramo da
hierarquia que contém trés classes. Entretanto, um problema hierarquico é considerado
multirrétulo quando sao atribuidos mais de um ramo da hierarquia a um exemplo.

O critério de qualidade ¢ pode, mas nao necessariamente precisa, estar baseado na
distancia entre as classes da hierarquia. Esse critério pode ser, por exemplo, a precisao
média com que todas as diferentes classes sao preditas, ou pode levar em consideracao
que os erros de classificac@o em niveis mais elevados (préximos da raiz da hierarquia) sao
piores do que aqueles em niveis mais profundos (Struyf et al., 2005).

O problema de classificacao hierarquica multirrétulo pode ser tratado por meio de
duas estratégias: através do aprendizado de um classificador binario para cada classe da
hierarquia, ou através do desenvolvimento de técnicas especificas para tratar tais proble-
mas. Na primeira estratégia, o problema de classificagao é dividido em um conjunto de
sub-problemas binarios, e entao, para cada um desses sub-problemas, é utilizado um clas-
sificador binario separadamente, seguindo o método um-contra-todos. Segundo Blockeel

et al. (2006), essa estratégia apresenta algumas desvantagens:

e Ela é menos eficiente, porque o algoritmo de aprendizado tem que ser executado
pelo menos |C| vezes, sendo |C| o niimero de classes, que pode chegar a centenas ou

milhares;
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e O aprendizado pode ocorrer com um nimero muito escasso de exemplos. Dentre
centenas de classes, podem haver classes com poucos exemplos, e muitos algoritmos

de aprendizado tém problemas com essa situacao;

e As relagoes hierarquicas entre as classes nao sao levadas em consideracao, ou seja,

predi¢oes nao sao automaticamente transferidas aos nés ancestrais;

e O modelo induzido identifica caracteristicas relevantes para uma classe, nao conse-

guindo identificar caracteristicas relevantes para todo o conjunto de dados.

Devido a essas limitagoes, muitos trabalhos existentes na literatura seguem a segunda
estratégia, apresentando técnicas especificas para tratar problemas de classificacao hie-
rarquica multirrétulo. Essas técnicas podem ser desenvolvidas segundo as abordagens
Top-Down ou One-Shot.

Muitos trabalhos utilizam a abordagem Omne-Shot, considerando todas as classes de
uma unica 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 classificacdo, que considera todas as classes de uma tunica vez. Além
disso, como citado no Capitulo 2, essa abordagem geralmente faz suas predig¢oes direta-
mente nos nés-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 nivel a nivel
na hierarquia. Essa abordagem se parece mais com a maneira com que os seres humanos
fariam a tarefa de classificag@o. Descer na hierarquia de classes nivel a nivel, e a cada no
discriminar apenas algumas classes, é mais facil do que discriminar centenas de classes de
uma tnica vez (Kiritchenko et al.; 2004). A desvantagem dessa abordagem é que erros de
classificagao sao propagados para os niveis inferiores da hierarquia.

A préxima secao apresenta alguns trabalhos encontrados na literatura que tratam do

problema de classificagao hierarquica multirrétulo.

4.2 Técnicas Investigadas na Literatura

Esta secao apresenta algumas técnicas investigadas na literatura para tratar problemas
hierarquicos multirrétulo.

Em Clare e King (2001), é apresentada uma técnica baseada em arvores de decisao
(AD) para classificacao hierarquica multirrétulo. Os autores propdem uma variagdo sim-
ples do algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993), em que sao feitas modificagdes na férmula 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 informacao necessaria para descrever
um exemplo do conjunto de dados, o que é equivalente a quantidade de bits necessaria

para descrever todas as classes a que um exemplo pertence.
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Para essa estimativa, os autores somaram o numero de bits necessarios para a perti-
néncia ou nao pertinéncia de cada classe. Quando ha |L| classes e a pertinéncia de cada
classe ¢; tem probabilidade p(¢;), o nimero total de bits necessarios para descrever um

exemplo ¢ dado pela Equacao 4.1.

|L|

= 2_((p(ci) logy p(ci)) + (a(c:) logz (c:) (4.1)
tal que:

e p(c;) é igual a probabilidade de um exemplo z; pertencer a classe ¢;;
e ¢(c;) =1—p(¢;) éigual a probabilidade de um exemplo z; ndo pertencer a classe ¢;.

Com essa nova informacao, as folhas da arvore de decisao podem ser um conjunto de
rotulos, ou seja, a saida da classificagdo de um novo exemplo pode ser um conjunto de
classes. Dessa maneira, a arvore nao prediz uma unica classe, mas um vetor booleano de
variaveis de classes.

Para tratar o problema hierdrquico, os autores utilizaram classificadores individuais
para cada nivel da hierarquia. Essa estratégia tem a desvantagem de fragmentar a es-
trutura hierarquica, 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 classifica¢ao
hierarquica multirrétulo chamado CLUS. Esse algoritmo gera uma tnica arvore de decisao
para toda a hierarquia de classes, e é baseado na nocao de Predictive Clustering Trees
(PCTs) (Blockeel et al., 1998), em que arvores de decisao sao vistas como uma hierarquia
de grupos (clusters).

O algoritmo para indugao de arvores de decisao 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 variancia intra-grupos seja minimizada.
A heuristica utilizada para selecionar os testes que sao incluidos como nés da arvore é
baseada nessa variancia. Na arvore de decisao produzida por esse algoritmo, os nos-
folha nao contém classes, e cada nd, assim como os nés-folha, corresponde a um grupo.
Para calcular a distancia entre dois grupos, ¢é utilizada uma funcao que calcula o valor
da distancia entre os valores dos protdtipos (prototype) desses dois grupos. O valor do
prototipo de um grupo de exemplos pode ser considerado como uma descricao parcial
dos exemplos. Na arvore de decisao final, cada no-folha contera o valor do protétipo 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 varios niveis da hierarquia, atribuindo um custo de
classificacao errada maior para os niveis mais altos. As modificacoes para considerar a

hierarquia de classes envolveram mudancas na maneira de ler e armazenar a hierarquia,
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no teste de pertinéncia de uma classe, na maneira de encontrar a melhor classe ou classes
para representar um né e nos calculos da entropia. Atribuir uma classe a um exemplo
significa atribuir ao exemplo todas as classes ancestrais dessa classe. Quando um né é
representado por classes do nivel mais geral da hierarquia, o valor da entropia para aquele
no6 é menor do que quando o né é representado por classes mais especificas. Entretanto, é
preferivel a utilizacao de classes mais especificas nos resultados, pois estas fornecem maior
precisao e informagao a respeito do exemplo sendo classificado. Os autores levaram isso
em consideracao para computar o valor da entropia. A técnica proposta, chamada C4.5H,

foi utilizada nesta pesquisa e serd explicada com mais detalhes no Capitulo 5.

Em Kiritchenko et al. (2004), foi feito um trabalho de atribuigao de fungoes bioldgicas
a genes por meio da classificacao de artigos do MedLine (MedLine database, 2008) que
descrevem esses genes. Para a classificagao, foram considerados como rétulos de classes
os cbdigos 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 nivel da hierarquia. Para tanto, qualquer
técnica de AM que tenha como saida uma pontuacao de probabilidade pode ser utilizada.
Uma pontuacao de probabilidade pode representar a probabilidade atual de um exemplo
pertencer a uma dada classe. Em seguida, o classificador gera um conjunto de pontuacoes
para cada novo exemplo e apenas as classes para as quais um exemplo tem uma pontuagao
maior que um dado limite (threshold) sao atribuidas aquele exemplo. Se nenhuma das
classes tém uma pontuagao maior do que o dado limite, o exemplo é atribuido ao né raiz
e o processo de classificacao é interrompido. Caso contrario, o processo de classificacao é
repetido para todas as classes atribuidas ao exemplo, classificando-o em classes dos niveis
mais profundos da hierarquia. Assim, o algoritmo permite que sejam feitas predigdes em
varios niveis da hierarquia.

No trabalho de Struyf et al. (2005) foi utilizado o conceito de PCTs. Cada exemplo
¢ rotulado com um vetor v que representa um conjunto valido de classes. Considerando
a hierarquia de classes apresentada na Figura 4.2, supondo que um dado exemplo ¢ seja
classificado com um conjunto valido de classes C; = [1,2,2.2], e assumindo que v;,; cor-
responde a uma classe na posicao k£ em um percurso pré-ordem na hierarquia, o vetor

representando C; seria dado por v; = [1,1,0,1,0].

/T\

1 (1) 2 (2) 3 (5)

AP

2/1(3) 2/2 (a)

Figura 4.2: Exemplo de uma hierarquia de classes

A distancia entre dois conjuntos de classes C; e C; pode ser calculada por meio da

Equacao 4.2 utilizando a distancia Euclidiana.
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d(Ci; Cj) = dEuclidiana(viavj) = Zwk X (Uiak —VUjsk )2 (4-2)
k

Os relacionamentos hierarquicos entre as classes podem ser levados em consideracao
por meio da utilizacao de valores apropriados para o peso w,. Os autores diminuiram

seu valor exponencialmente conforme aumentava a profundidade da hierarquia (wy =

wgrofundidade(ck) ) ‘

O protétipo py (prototype) de um conjunto de vetores V', que corresponde a distancia

FEuclidiana, é dado pelo vetor média de V. Esse calculo é apresentado na Equacao 4.3.

ZUiEV Ui

= (4.3)

pv =

Em Blockeel et al. (2006) é feito um estudo sobre métodos baseados em AD para
problemas de classificagao hierarquica multirrétulo na area de genomica funcional. E
comparada uma técnica de indugao de uma unica arvore de decisao (que faz predigoes para
todas as classes juntas) com uma técnica que induz um conjunto de arvores de decisao
(uma para cada classe). O estudo mostrou que a primeira técnica se saiu melhor em todos
os conjuntos de dados analisados. Ela é mais rapida para ser aprendida e aplicada, mais
facil de ser interpretada e tem um desempenho preditivo similar ou superior ao de um
conjunto de arvores de decisao.

Para tornar possivel, utilizando uma arvore de decisao, a predi¢ao de um conjunto de
classes para um dado exemplo, algumas modificacoes tiveram que ser feitas no procedi-
mento de aprendizado. O algoritmo desenvolvido foi chamado de Clus-HMC. Primeira-
mente, os réotulos de classes dos exemplos foram representados como vetores de classes
booleanos. A i-ésima posicao do vetor é 1 se o exemplo pertence a classe ¢; e 0 caso
contrario. Segundo os autores, a média aritmética de um conjunto de tais vetores contém,
em sua ¢-ésima posi¢ao, a propor¢ao de exemplos do conjunto de dados que pertencem
a classe ¢;. A variancia de um conjunto de exemplos pode entao ser definida como a
distancia Euclidiana quadratica média entre cada rétulo dos exemplos e o rétulo médio
do conjunto. A heuristica utilizada para escolher o melhor teste para ser colocado em um
no6 da arvore consiste na minimizacao da variancia média dos subconjuntos criados.

Diferente de uma arvore de decisao tradicional utilizada para a tarefa de classificagao
simples-rétulo, um né-folha nao armazena apenas a classe majoritaria para aquela folha.
Nesse caso, os nos-folha armazenam a média v dos vetores dos exemplos daquela folha. Ou
seja, para cada classe ¢;, a propor¢ao de exemplos pertencentes a classe ¢; é armazenada.
Um exemplo que chega a um ndé-folha serd predito como pertencente a uma classe ¢; se
0 i-ésimo componente de 7 estiver acima de um limiar ¢;. Escolhendo ¢; < ¢; sempre que
¢, <p cj, os autores garantem que sempre que uma classe é predita, suas superclasses
também sao preditas. A técnica Clus-HMC foi utilizada nesta pesquisa e sera explicada
com mais detalhes no Capitulo 5.

No trabalho de Barutcuoglu et al. (2006), é utilizada uma hierarquia de SVMs. Os
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classificadores, apds treinados, tém suas predicoes combinadas utilizando aprendizado
Bayesiano, para obter o mais provavel conjunto consistente de predigoes. O método
Bayesiano utilizado permite que todos os niveis de classificadores sejam influenciados
uns pelos outros. Assim, as predigoes feitas ficam consistentes com os relacionamentos
hierarquicos.

Inicialmente, o algoritmo permite que ocorram inconsisténcias e entao as explora.
Classificadores independentes sao treinados para cada classe da hierarquia. Em seguida
¢ desenvolvido um esquema Bayesiano de combinacao hierarquica para permitir uma cor-
recao de erros colaborativa entre todos os nés. Quando for obtido um conjunto incon-
sistente de predicoes pelos classificadores independentes, ele é utilizado para encontrar o
mais provavel conjunto de rétulos consistentes. O conjunto de treinamento utilizado foi
a hierarquia de processos biolégicos da GO. Os resultados dos experimentos mostraram

uma melhora do desempenho da combinacao hierarquica.

No trabalho de Rousu et al. (2006) é apresentado um algoritmo baseado em kernels
para a classificacao hierarquica multirrétulo de textos. O modelo de classificagao é uma
variagdo de um framework chamado Mazimum Margin Markov Network (Taskar et al.,
2003; Tsochantaridis et al., 2005), em que a hierarquia de classificacao é representada como
uma arvore de Markov. O treinamento de um tnico modelo de classificacdo mostrou-se
tao eficiente quanto o treinamento de classificadores SVMs independentes para cada né

da hierarquia.

No trabalho de Esuli et al. (2006), a classificagao hierarquica multirrétulo de textos
¢ feita por meio de um algoritmo chamado TreeBoost. MH, que consiste de uma variagao
hierarquica do algoritmo AdaBoost. MH (Schapire e Singer, 1999), membro da familia boos-
ting de algoritmos de aprendizado (Freund e Schapire, 1999). O algoritmo faz uma sele¢ao
de atributos e uma selecao de exemplos de treino negativos localmente, considerando a
topologia do esquema de classificacao. A distribuicao de pesos que o algoritmo boosting
atualiza a cada iteracdo 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 arvore.

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 arvores que formam essa
floresta sao 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 no i, ele também é rotulado
com os nos do caminho da raiz da arvore até o n6 ¢. Durante o processo de rotulacao, um
exemplo pode ser rotulado com nds pertencentes a mais de um caminho na floresta, ou

com nos pertencentes a um caminho que nao atinge um né-folha.

O algoritmo proposto incrementalmente treina um classificador para cada né da hie-
rarquia de classes. Uma classificacao final para um exemplo é entao obtida percorrendo

todos os classificadores de maneira Top-Down. A classificacao final é consistente com a
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hierarquia de classes.

Em Alves et al. (2008), é proposta a utilizagdo de um Sistema Imunolégico Artificial
(AIS) para a predicao de fungdes de proteinas 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 hierarquicas quanto multirrétulo, de maneira que
uma unica regra de classificacdo possa atribuir mais de uma classe a uma proteina. A
fase de treinamento do algoritmo é dividida em dois procedimentos basicos, chamados
Sequential Covering (SC) e Rule Evolution (RE). Esses procedimentos produzem regras
de classificacao candidatas, em que cada regra é composta por duas partes: uma regra
antecessora (IF part), representada por um vetor de condigdes, e uma regra predecessora
(THEN part), representada por um subconjunto de classes preditas. As classes envolvidas

no problema sao termos da GO representando funcoes de proteinas.

Em Vens et al. (2008) sao apresentadas algumas abordagens que utilizam AD (baseadas
no conceito de Predictive Clustering Trees) em problemas de classificagao hierarquica
multirrétulo. As abordagens sao utilizadas e comparadas em bases de dados relacionadas
a genomica funcional. Os autores compararam o desempenho de induzir uma tnica AD,
que faz predigoes para todas as classes da hierarquia de uma tnica 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 classificagao simples-rétulo independente
para cada classe, ignorando assim os relacionamentos hierarquicos 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 relagao a acurécia, tamanho do modelo e tempo de inducao.

O trabalho de Valentini (2009) utiliza combinagao de classificadores (ensemble). Clas-
sificadores base sao associados a cada classe do problema e treinados para reconhecer uma
unica classe da hierarquia. Esses classificadores trocam informacoes para que seja obtida
uma classificacao final baseada na combinacao de suas predi¢oes. As informacgoes sao tro-
cadas em um fluxo bidirecional, no qual predicoes positivas para um classe influenciam
suas classes ancestrais e predi¢oes negativas influenciam suas classes descendentes. Dessa

maneira, a consisténcia da estrutura hierarquica é mantida.

Tabela 4.1 apresenta, de forma sumarizada, os trabalhos revisados neste capitulo, e a
Tabela 4.2 apresenta os trabalhos organizados de acordo com a abordagem utilizada para

a resolucao do problema hierarquico multirrétulo.
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Tabela 4.1: Trabalhos que tratam problemas hierarquicos multirrétulo

Artigo

Descricao

(Clare e King, 2001)

Variacao do algoritmo C4.5, utilizando a soma da entropia de
todas as classes. Utiliza classificadores individuais para cada nivel

da hierarquia.

(Blockeel et al., 2002)

Utiliza um algoritmo baseado na nocgao de predictive clustering
trees, onde arvores de decisao sao vistas como uma hierarquia de

clusters. Gera uma tnica arvore de decisao para a hierarquia.

(Clare e King, 2003)

Extensao de Clare e King (2001), predizendo classes em todos os
niveis da hierarquia, atribuindo um custo de classificacao errada

maior para niveis mais altos. Utiliza um unico classificador.

(Kiritchenko et al., 2004)

Utiliza uma técnica baseada na técnica Top-Down, utilizando téc-

nicas de AM que tém como saida uma pontuacao 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 distancia especifica para classificacdo hierarquica multirrétulo.

E gerada uma tnica arvore de decisao para toda a hierarquia.

(Barutcuoglu et al., 2006)

Utiliza uma hierarquia de classificadores SVMs. Os classificadores
sao treinados e entao suas predigoes sao combinadas utilizando

aprendizado Bayesiano.

(Rousu et al., 2006)

Propoe um algoritmo baseado em kernel para a classificagao hie-
rarquica multirrétulo. A hierarquia de classificacio é representada
como uma arvore de Markov. E treinado um tnico classificador

para toda a hierarquia.

(Esuli et al., 2006)

Utiliza um algoritmo chamado TreeBoost. MH, que consiste de uma
variagdo hierdrquica do algoritmo AdaBoost. MH, membro da fa-

milia de algoritmos boosting.

(Blockeel et al., 2006)

Compara métodos baseados em arvore de decisdo. Compara um
método que induz uma tnica arvore de decisao para todas as clas-
ses com um método que induz uma arvore de decisao para cada

classe.

(Cesa-Bianchi et al., 2006)

Treina um classificador incrementalmente para cada né da hierar-

quia de classes, baseado no método Top-Down.

(Alves et al., 2008)

Utiliza um sistema imunolégico inteligente para a tarefa de clas-
sificacao. O algoritmo tem como objetivo encontrar um conjunto

de regras que sejam tanto hierarquicas quanto multirrétulo.

(Vens et al., 2008)

Compara abordagens baseadas na nocao de predictive clustering
trees. Compara trés abordagens de inducao de arvores de deci-
sdo. A primeira faz predi¢oes para todas as classes da hierarquia
de uma unica vez. A segunda define uma tarefa de classificacdo
simples-rétulo independente para cada classe, ignorando relacio-
namentos hierdrquicos. A terceira induz uma &arvore de decisdo
para cada classe, porém considera os relacionamentos hierarqui-

COS.

(Valentini, 2009)

Utiliza combinagao de classificadores. As saidas de classificado-
res base, especializados em um tnica classe, sao combinadas para

obter uma classificacao final.
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Tabela 4.2: Abordagens para tratar problemas hierarquicos multirrétulo
Artigo Abordagem Utilizada

(Clare e King, 2001)

Predicao hierarquica com algoritmos de classificacdo nao hierar-

quicos

Blockeel et al., 2002)

Abordagem One-Shot

Clare e King, 2003)

Abordagem One-Shot

Abordagem Top-Down

Struyf et al., 2005)

Abordagem One-Shot

(
(
(Kiritchenko et al., 2004)
(
(

Barutcuoglu et al., 2006)

Utiliza classificadores bindrios para cada classe. Suas predicoes

sao 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)

Predicao hierdrquica com algoritmos de classificagao nao hierar-

quicos, Abordagens Top-Down e One-Shot

(Valentini, 2009)

Combinacao de classificadores

Uma vez treinado um classificador hierarquico multirrétulo, este deve ser avaliado
com relagao a sua capacidade de predizer as classes de novos exemplos. A préxima se¢ao

apresenta algumas medidas de avaliacao propostas na literatura.

4.3 Medidas de Avaliacao

Apesar da maioria dos trabalhos apresentados na literatura avaliarem, de alguma ma-
neira, o desempenho da classificacao hierarquica multirrétulo, parece nao haver ainda
medidas bem definidas, ou adotadas por um grande ntimero de trabalhos, para essa avali-
acao. Esta secao apresenta algumas medidas utilizadas na literatura especificamente para

a avaliagao de classificadores hierarquicos multirrétulo.

4.3.1 Medidas Baseadas nas Relacées de Ancestralidade e Descendéncia

Medidas baseadas em ancestralidade e descendéncia consideram os ancestrais e os
descendentes das classes preditas no momento dos cédlculos da avaliagao. Duas medidas
baseadas nesse conceito foram utilizadas nesta pesquisa: Precisao e Revocacao Hierarqui-

cas e Hierarchical Loss Function.

Precisdo Hierarquica e Revocacao Hierdrquica

No trabalho de Kiritchenko et al. (2004), foram propostas duas medidas de avalia¢ao
baseadas nas medidas convencionais de precisao e revocacao, levando em consideragao os

relacionamentos hierarquicos entre as classes. Essas medidas foram chamadas de precisao
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e revocacao hierdrquicas e levam em consideracao classificacoes nos nés internos e nos-
folha.

Cada exemplo pertence nao apenas a sua classe, mas também a todos os ancestrais
dessa classe na estrutura hierarquica. Dessa maneira, dado um exemplo qualquer (z;, Y;),
com x pertencente ao conjunto X de exemplos, Y; o conjunto de classes preditas para o
exemplo z;, e Y/ o conjunto de classes verdadeiras do exemplo z;, os conjuntos Y; e Y/
podem ser estendidos para conterem suas correspondentes classes ancestrais da seguinte
ey, Ancestrais(yy) e Y =/

A precisao e revocagao hierarquicas (hP e hR) sao calculadas utilizando as Equagoes

maneira: Y; = J ney: Ancestrais(y).
3

4.4 e 4.5, respectivamente.

YNy,
p— lel: z|;;’ i (4.4)

!/
p=2l¥OX] (45)
> 1YY

Essas medidas contam o niimero de classes preditas corretamente, juntamente com o
nimero 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 calculo dessas medidas, onde os circulos séli-
dos representam as classes reais de um exemplo e os circulos em negrito com uma seta

representam as classes atribuidas ao exemplo pelo classificador.

\ /

hP=2/2 hR =2/2 hP=1/2 hR =1/2 hP=1/1 hR =1/2

Figura 4.3: Representagao grafica das medidas precisao e revocagao hierarquicas. (Kirit-
chenko et al., 2004)

Na figura, todos os nés do caminho da raiz até a classe predita para um exemplo
também estao em negrito, pois as classes ancestrais também sao atribuidas ao exemplo.
O caminho da raiz até a classe verdadeira também é mostrado em negrito. Os valores de
hP e hR sao mostrados na figura para trés diferentes predicoes.

A precisao e a revocacao hierarquicas utilizadas sozinhas nao sao suficientes para a
avaliacao de classificadores. Sendo assim, as medidas hP e hR devem ser combinadas em
uma extensao hierdrquica da medida F-measure, chamada de Fjg — Hierarquica, apresen-
tada na Equagao 4.6. Na Equacgao, [ refere-se a importancia atribuida aos valores de h P
e hR. Quando aumenta-se o valor de (3, aumenta-se o peso atribuido ao valor de hR, e

quando diminui-se (3, aumenta-se o peso atribuido ao valor de hP.
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(3 +1) x hP x hR
32 x hP 4+ hR

Fs — Hierarquica = (4.6)

Hierarchical Loss Function

No trabalho de Cesa-Bianchi et al. (2006), foi proposta uma nova medida de avaliagao
chamada de Hierarchical Loss Function (H-Loss). Essa medida utiliza a nogao intuitiva
de que sempre que um erro de classificacao é cometido em um né da hierarquia de classes,
nao devem haver penalizacoes adicionais para erros cometidos na subarvore desse né. Ou
seja, se um erro é cometido em um no ¢, erros adicionais cometidos na subdrvore rotulada
por ¢ nao sao importantes. Por exemplo, se um classificador classificar um documento
erroneamente como pertencendo a classe esportes, o classificador nao deve ser penalizado
novamente por classificar erroneamente o mesmo documento em uma subclasse futebol.

Os autores utilizaram a seguinte notagao para a definicao dessa medida: uma classi-
ficacao multirrétulo atribuida 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 = (vy,...,vr) € {0, 1}L, onde uma classe i pertence ao
subconjunto de classes do exemplo = se e somente se v; = 1.

Antes de definir formalmente a funcao H-Loss, é preciso introduzir duas medidas utili-
zadas para medir a discrepancia entre uma predicao multirrétulo feita por um classificador
(y = (y1,-..,yr)), e o verdadeiro conjunto de classes de um exemplo (v = (vy,...,v1)). A
primeira delas é chamada de zero-one loss e pode ser vista na Equacao 4.7. A segunda é

chamada de symmetric difference loss, mostrada na Equacgao 4.8.

loni(y,v) = {3i : 4i # vi} (4.7)

Ia(y,v) ={y #vi}t + .. +{yL # v} (4.8)

Essas duas equagoes sao baseadas apenas no conjunto de classes {1, ..., L}, nao levando
em consideracao a estrutura hierarquica envolvida. A funcao H-Loss que leva em conside-
ragao os relacionamentos hierdrquicos é definida na Equagao 4.9, na qual ANC(i) denota

o conjunto de ancestrais do né 1.

b (G0) = D _ {5 # vi ATy = 5,5 € ANC(i)} (4.9)

Segundo os autores, essa funcao também pode ser definida da seguinte maneira: dada
uma estrutura hierarquica G, essa estrutura pode ser considerada uma floresta, composta
por arvores definidas sobre o conjunto de classes do problema. Uma classificacao multir-
rétulo v € {0, 1}L respeita essa estrutura G se e somente se v for a uniao de um ou mais
caminhos de GG, onde cada caminho comega em uma raiz e necessariamente termina em

uma folha. Assim, todos os caminhos em G, de uma raiz até uma folha, sao examinados.
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Sempre que um no i é encontrado, tal que ¥; # v;, o valor 1 é adicionado a funcao H-Loss,
e todas as predicoes na subarvore enraizada no no ¢ sao descartadas. Dada essa definicao,
pode-se dizer que ly/; < ly < Ia. A Figura 4.4 apresenta a aplicacao da funcao H-Loss e

alguns conceitos relacionados.

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.4: Representacao grdfica da fungao H-Loss. (Cesa-Bianchi et al., 20006)

Na Figura 4.4, os nés de cor cinza representam a classificacao multirrétulo sendo
considerada. Na Figura 4.4.a, pode-se observar uma classificagdo que nao respeita a
estrutura de G, ja na Figura 4.4.b essa estrutura é respeitada. A Figura 4.4.c apresenta
uma classificacao multirrétulo que respeita G, e é considerada aqui como a classificagao
verdadeira de um dado exemplo. Na Figura 4.4.d, pode-se observar a aplicacao da fungao
H-Loss, considerando as classifica¢oes multirrétulo (b) e (c). Somente os nés marcados
com um X sao considerados no calculo da fun¢ao. Portanto, o valor da funcao calculada
entre as predigoes (b) e (¢) é 3. Conforme definigao, os valores das fungoes zero-one loss e
symmetric difference loss entre as predigoes (b) e (c) sdo 1 e 4, respectivamente. Quanto

menor for o valor da fungao H-Loss, melhor é o desempenho do classificador.

4.3.2 Medidas Baseadas em Distancia

Como classes que estao mais perto umas das outras na hierarquia tendem a ser mais
préximas entre si do que de outras classes, esse método considera a distancia 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 Precisao Hierarquica e Micro/Macro Revocagao Hierarquica. Se-
gundo os autores, as medidas Micro Precisao e Revocacao atribuem igual importancia
a todos os exemplos, enquanto as medidas Macro Precisao e Revocagao atribuem igual
importancia a todas as classes.

As medidas macro precisao/revocagao hierarquicas primeiramente medem o desempe-
nho obtido em cada classe do problema separadamente, e entao obtém uma média desses
desempenhos. As medidas micro precisao/revocagao hierarquicas, por outro lado, medem
o desempenho médio obtido em cada exemplo do conjunto de dados. Assim, as macro
medidas sao consideradas como a média do desempenho por classe, enquanto as micro

medidas sao consideradas a média do desempenho por exemplo do conjunto de dados
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(Yang, 1999).

O calculo das métricas é realizado computando-se, para cada classe, a contribuicao
dos exemplos erroneamente atribuidos aquela classe. Para o calculo dessa contribuicao, é
necessario que se defina uma distancia aceitavel entre duas classes, dada por Disy, que
deve ser maior que 0. A distancia Disy é igual ao nimero de arestas que separam uma
classe predita de uma classe verdadeira na estrutura hierarquica.

A Contribuicao de um exemplo z; a uma classe y; ¢ formalmente definida pelas Equa-
coes 4.10 e 4.11, nas quais, z;.agd and x;.lbd sao respectivamente as classes preditas e

verdadeiras do exemplo x;.

e Se z; ¢ um Falso Positivo:

. Dis(ylv yl)

C ) = E 1. - <777 4.1
On(x]’ Y ) ( O Dise ) ( 0)
y' €x;.lbd
e Se z; é um Falso Negativo:
Di‘S(y/v ?Jz)
L Yi) = g 1.0 - —= 4.11
OOTL(mJ? y%) y/exr agd( O DZS@ ) ( )

Apés seu cdlculo, a contribuicao de um exemplo z; é entao restringida a faixa de

valores [—1.1]. Esse refinamento, denotado por RCon(x;,y;), é definido na Equacao 4.12.

RCon(xj,y;) = min(1, mazx(—1,Con(z;,v;))) (4.12)

Para todos os exemplos, a contribuigao total de falsos positivos (FpCon;) e falsos

negativos (FnCon;) é definida nas Equagoes 4.13 e 4.14.

FpCon; = Z RCon(z;,y;) (4.13)
ijFPi

FnCon; = Z RCon(z;,y;) (4.14)
‘rjEFNi

Apos os calculos das contribuicbes de cada exemplo, sao calculados os valores da
Precisao e da Revocagao Hierarquicas de cada classe. Os célculos sao apresentados nas
Equagoes 4.15 e 4.16

maz (0, |TP;| + FpCon; + FnCon;)
|TP;| + |FP;| + FnCon;

PréP = (4.15)
max(0,|TP;| + FpCon; + FnCon,;)

4.16
|TP;| + |FN;| + FpCon,; (4.16)

cD _
Re; " =

Os valores estendidos da Precisdo e Revocacao Hierdarquicas (Micro Precisao e Revo-
cagao Hierdrquicas) sdo apresentados nas Equagoes 4.17 e 4.18, em que m representa o

nuimero de classes do problema.
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ppre _ Xity(max(0. [TF| + FpCon, + FnCon,)) (4.17)
S (TR + [FP;] + FnCon) |

5P _ iz (maz (0, [TR| + FpCon; + FnCon)) (4.18)
Y (TP + |FN;| + FpCon,) |

De acordo com o valor escolhido para Disg, as contribuicoes FpCon; e FnCon; podem
ser negativas. Portanto, uma fungao max ¢é aplicada ao numerador das equagoes 4.17 e
4.18 para fazer com que seus valores nao sejam menores que 0. Como FpCon; < |F P,
quando |T'P;|+ |F P;|+ FnCon; < 0, o numerador max(0, |T'P;|+ FpCon;+ FnCon;) = 0,
e PATHCD pode ser considerado 0 nesse caso. A mesma regra é aplicada ao calculo de
Re"” (Sun e Lim, 2001).

Nesta pesquisa, considerou-se o valor de Disy como igual a 2. Assim, quando um
exemplo tem uma classe predita e uma verdadeira separadas por duas arestas na estru-
tura hierdrquica, a contribuicao desse exemplo a classe erroneamente predita ¢é igual a 0.
Dessa maneira, para o primeiro nivel da hierarquia, os valores da Micro Precisao e Revo-
cacdo Hierdrquicas se igualam aos valores das medidas hP e hR (Precisdo Hierarquica e
Revocacao Hierdrquica), apresentadas anteriormente.

Além dos célculos da Micro Precisao e Revocacao Hierdarquicas, pode-se ainda obter os
valores estendidos da Macro Precisao e Revocagao Hierarquicas, por meio das Equacgoes
4.19 e 4.20. Nas equagoes, m refere-se ao nimero de classes envolvidas.

s Mep Dy P e’

Pr === (4.19)

m

m CD
pMer _ iy Rei ™ (4.20)

m

Assim como as medidas Precisao e Revocagao Hierarquicas, utilizadas por Kiritchenko
et al. (2004), as medidas Micro/Macro Precisao e Revocagao Hierarquicas também podem
ser combinadas na medida Fj — Hierdrquica, calculada por meio da Equacao 4.6.

Medidas baseadas em distancia possuem a desvantagem de nao considerarem o fato
de que classificacoes nos niveis mais profundos da hierarquia sao mais dificeis e levam
a informacOes mais especificas do que classificagoes nos niveis mais altos. E possivel
contornar essa desvantagem, tornando mais altos os custos de classificacoes erradas em
niveis mais elevados do que em niveis mais profundos da hierarquia.

A distancia entre duas classes pode ser definida como uma funcao de dois fatores: o
nimero 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 funcao é
atribuir pesos a cada aresta da arvore que representa a hierarquia de classes. O erro de
classificacao associado a diferenca 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 principio de que os custos de erros de classificacao em
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niveis mais elevados devem ser maiores do que em niveis mais profundos, os pesos das
arestas dos niveis mais profundos tendem a ser menores do que nos niveis mais elevados.
A fim de implementar esse principio, 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 nivel das hierarquias, foram 0.26, 0.13, 0.07 e 0.04.

Um problema com a atribuicao de pesos as arestas acontece quando a arvore é muito
desbalanceada, fazendo com que a profundidade da &rvore varie significantemente para
diferentes noés-folha. Quando isso ocorre, um erro de classificacao envolvendo um par de
classes predita e verdadeira perto do né raiz recebe uma penalizagao menor do que um
erro de classificacao envolvendo um par de classes em niveis mais distantes da raiz.

Problemas com atribuicoes de pesos as arestas da hierarquia também ja foram aponta-
dos no trabalho de Lord (2003). Segundo os autores, quando duas classes estao localizadas
em diferentes subarvores da hierarquia e o tnico ponto de ligagao entre elas é o né raiz,
o fato de uma classe estar em um nivel mais profundo que outra nao significa necessaria-
mente que a classe do nivel mais profundo represente informacao mais significativa que a
classe do nivel mais elevado. Portanto, considerar apenas a profundidade, sem considerar

as informacoes associadas as classes, pode ser um problema em alguns casos.

4.3.3 Medidas Baseadas em Similaridade

Medidas baseadas em similaridade utilizam conhecimento semantico entre as classes
para definir como penalizar os erros de classificacao. Intuitivamente, se um classificador
A atribui erroneamente um exemplo a uma classe a, porém essa classe é similar as classes
corretas do exemplo, a classificacao atribuida pelo classificador A deve ser menos pena-
lizada do que uma outra classificacao atribuida por um classificador B, que atribui ao
mesmo exemplo uma classe b que nao é nem um pouco similar as classes verdadeiras do
exemplo.

A similaridade entre duas classes y; e yx, denotada por C'S(y;, yx), foi definida no tra-
balho de Sun e Lim (2001) com a utiliza¢do da distancia cosseno entre os dois vetores de
caracteristicas das classes. Os vetores de caracteristicas de uma classe podem ser obti-
dos por meio do somatoério dos vetores de caracteristicas de todos os exemplos atribuidos
aquela classe. Os vetores de caracteristicas dos exemplos sao aqueles utilizados pelos al-
goritmos de AM para a indugao de classificadores. Assim, sendo t,,’s as caracteristicas dos
exemplos, com N igual ao nimero total de caracteristicas, e w,,’s e v,,’s pesos atribuidos a
essas caracteristicas, os vetores de caracteristicas de duas classes podem ser representados

por:

° Y; = {U)1t1,U)2t27 .. ,U}N,t]\/‘};

o yi = {vit1, vata, ..., UN, EN}.
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A similaridade entre duas classes pode entao ser calculada por meio da Equacao 4.21.
Utilizando a similaridade entre as classes, pode-se definir uma similaridade média entre
as classes, denotada por AC'S, e definida na Equacao 4.22, na qual m refere-se ao niimero

de classes.

N
S (s, i) = —2enmt (N X VN (4.21)
\/Zflvzl w2 x ZnNzl v2

2 x 221 Z?:i+1 CS(Yi, yr)
m x (m—1)

ACS =

(4.22)

Baseado na similaridade entre as classes, é possivel verificar quao similares sao as clas-
ses verdadeiras x;.lbd e as classes atribuidas z;.agd erroneamente a um exemplo. Assim,
¢ possivel verificar quanto um exemplo z; pode contribuir para uma classe y; nos célculos
da precisao e revocacao. Os calculos dessas contribuicoes sao apresentados nas Equagoes
4.23 e 4.24.

e Se z; ¢ um Falso Positivo

Zy'exjAlbd(CS@/a yi) — ACS)

Con(z;,y;) = T ACS (4.23)
e Se z; ¢ um Falso Negativo:
rew: aoa CSW yi) — ACS
C’on(:pj, yz) _ Zy €x;. gd( (y Y ) ) (424)

1—-ACS

Assim como nas medidas baseadas em distancia apresentadas anteriormente, a contri-
buicao de um exemplo pode ser positiva ou negativa, dependendo de quao similares forem
suas classes preditas e verdadeiras em comparacao com a similaridade média das classes
(ACS). Desse modo, também é necessario um refinamento das contribuicoes (Equagao
4.12). A contribuicao de todos os exemplos pertencentes ao conjunto dos FP e FN também
¢ calculada (Equagoes 4.13 e 4.14).

Medidas estendidas de Precisao (Pr{¥) e Revocacao (Ref®) também podem ser ob-
tidas como anteriormente (Equagdes 4.15 e 4.16), assim como as medidas Micro Preci-
sao (PATMCS) e Revocacao (Re' ) Hierdrquicas (Equacdes 4.17 e 4.18) e Macro Precisio
(]57“MCS) e Revocagao (RAeMCS) Hierarquicas (Equagoes 4.19 e 4.20).

As medidas Micro/Macro Precisao e Revocagao Hierdrquicas também podem ser com-
binadas na medida F3 — Hierarquica, calculada por meio da Equagao 4.6, assim como
calculado nas medidas anteriores.

As medidas baseadas em similaridade nao foram utilizadas neste trabalho devido ao
fato de nao se ter conhecimento suficiente sobre os relacionamentos semanticos entre as
classes, o que impossibilita que pesos adequados (w,’s e v,’s) sejam utilizados nos vetores

de caracteristicas. Além disso, as bases de dados utilizadas sao bioldgicas, e ja foram
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construidas com relacionamentos semanticos entre as classes. Como conjuntos de dados
biologicos sao construidos com dados experimentais, classes mais similares tendem a ficar

mais proximas na hierarquia.

4.3.4 QOutras Medidas

Avaliagcdo Baseada em Curvas Precisao-Revocagcao

No trabalho de Vens et al. (2008), é proposta uma medida de avaliacdo baseada na
andlise de curvas precisao-revocagao (curvas PR). Uma curva PR reflete a precisao de um

classificador como uma func¢ao de sua revocacao.

Seja ¢ um classificador que tenha como saida a probabilidade de um exemplo pertencer
a uma dada classe y;, ou seja, um nimero real entre 0 e 1, e que a pertinéncia do exemplo
a classe y; seja determinada de acordo com um certo limiar ¢. Assim, para valores de
saida acima do limiar ¢ o exemplo é atribuido a classe y;, e para valores abaixo do limiar,

o exemplo nao ¢ atribuido a classe.

Esse limiar ¢ corresponde a um ponto no espaco PR. Variando o limiar, é obtida
uma curva PR. A diminui¢ao gradativa do valor de ¢ de 1 até 0 faz com que o nimero
de exemplos atribuidos a uma classe aumente gradativamente, aumentando o valor da
medida revocacao. A precisao pode aumentar ou diminuir, apesar de haver uma maior

tendéncia para que seu valor diminua.

Para comparar o desempenho de diferentes classificadores, os autores utilizaram a area
abaixo da curva PR (AUPRC). Quanto mais perto de 1 for o valor da AUPRC, melhor é
o classificador. A vantagem da avaliagdo por meio das curvas PR é a possibilidade de se
analisar varios valores de limiares t, e assim observar melhor a relacao entre os valores de
precisao e revocacao. Além disso, a avaliacao pode ser feita sem considerar um valor de

limiar especifico, o que resulta em uma melhor comparacao entre varios classificadores.

De acordo com os autores, a utilizacao das medidas precisao e revocacao torna a
avaliacao mais adequada para problemas de classificacao hierarquica multirrétulo, porque,
nesse tipo de problema, geralmente classes individuais possuem poucos exemplos positivos.
Um exemplo disso pode ser extraido do problema de classificagao funcional de genes. Nesse
problema, apenas poucos genes possuem uma funcao particular, o que implica que, para
a maioria das classes, o nimero de exemplos negativos supera o numero de exemplos
positivos. Nesse caso, é mais interessante saber o niimero de exemplos positivos para um

conjunto de classes do que os negativos.

Curvas PR podem ser construidas individualmente para cada classe de um problema de
classificacao multirrétulo, 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: area abaixo

da curva PR média e drea média abaixo das curvas PR. Eles sao descritos a seguir.
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Area abaixo da curva PR média

Nesse método, um problema multirrétulo é transformado em um problema bindrio
da seguinte maneira: considere um classificador binario que receba como entrada uma
dupla exemplo-classe e prediga se o exemplo pertence ou nao a classe. Precisao pode
entao ser definida como a proporcao de duplas preditas como positivas que sao positivas
e revocacao ¢ a proporcao de duplas positivas que sao preditas como positivas. Como
citado anteriormente, um classificador que tem como saida um nimero real entre 0 e 1
pode ser utilizado como tal classificador, por meio do uso de um limiar. A variacao desse
limiar gera uma curva PR (Vens et al., 2008).

Dado um valor para o limiar, um ponto (Prec, Rev) no espaco PR é obtido, e pode

ser calculado pelas Equacoes 4.25 e 4.26, em que ¢ varia de 1 até o nimero de classes do

problema.
b SVP
Prec = L 4.2
TS VRSP, -
Hm_ VP
= L 4.2
M SVR SN -

Segundo os autores, Prec corresponde a propor¢ao de classes corretamente preditas
como positivas que sao realmente positivas, e Rev corresponde a proporcao de classes
positivas que sao preditas como positivas. Por meio da variacao do limiar, é obtida uma

curva PR média. A drea abaixo dessa curva é denotada por AU(PRC)).

Area média abaixo das curvas PR

Esse método calcula a média ponderada das areas abaixo das curvas PR individuais.

O célculo é mostrado na Equacao 4.27.

AUPRC,...py, = Z w; x AUPRC; (4.27)

Segundo os autores, hd duas maneiras de se tratar esse método. A primeira delas
inicia todos os pesos w; 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 contribuigao
de uma classe de acordo com sua frequéncia. Essa frequéncia é dada por w; = v;/ > i Ui
onde v; é a frequéncia de uma classe y; no conjunto de dados. A razao para isso é que
em alguns dominios, classes mais frequéntes podem ser mais importantes. Os autores
denotaram essa tltima medida por AUPRC,.

A avaliacao por meio das curvas PR nao foi utilizada neste trabalho devido ao fato
de as técnicas implementadas nao terem como saida valores reais, impossibilitando a
utilizacao de limiares para construcao das curvas. Além disso, as outras medidas utilizadas
também sao baseadas em precisao revocagao, mostrando-se adequadas para os problemas

hierarquicos multirrétulo.
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4.4 Consideracées Finais

Este capitulo apresentou os conceitos fundamentais de classificagao hierarquica multir-
rotulo. Esse tipo de problema pode ser tratado como uma combinacao dos problemas de
classificagao hierarquica com os problemas de classificacao multirrétulo. Foi feita uma re-
visao bibliografica dos principais trabalhos da literatura, e também apresentadas algumas
medidas de avaliacao especificas para problemas hierarquicos multirrétulo. O préximo
capitulo apresenta as técnicas de classificacao da literatura que foram utilizadas neste

trabalho, e também as duas técnicas propostas nesta pesquisa.



Capitulo

Técnicas Propostas, Investigadas e

Comparadas

Neste capitulo sao 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 sdo construidas Arvores de Decisdo (AD) em que cada né da arvore
corresponde a um grupo de exemplos do conjunto de dados. A segunda técnica é uma
extensao hierarquica multirrétulo do algoritmo de indugao de AD C4.5, chamada C4.5H.
Nessa extensao, o calculo da entropia foi modificado para considerar varias classes ao

mesmo tempo e também os relacionamentos hierarquicos entre elas.

Além das técnicas baseadas na abordagem One-Shot, foram investigadas e implemen-
tadas trés técnicas baseadas na abordagem Top-Down. A primeira delas, chamada Hierar-
chical Multilabel Classification with Binary-Relevance (HMC-BR), utiliza classificadores
binarios, 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 combinacao de classes, no qual todas as classes associadas a um exemplo sao
combinadas em uma unica classe, e a terceira técnica, chamada Hierarchical Multilabel
Classification with Cross-Training (HMC-CT), utiliza um método de decomposigao de
classes, criando varios problemas de classificacao hierarquica simples-rétulo.

Nas técnicas da abordagem Top-Down, sao utilizados cinco algoritmos de Aprendizado
de Méquina (AM) como classificadores base. Os algoritmos utilizados foram o algoritmo
de indugao de AD C4.5 (Quinlan, 1993), Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs) (Vap-
nik, 1999), o algoritmo de extragao de regras de decisao 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 Utilizacdo de PCT - Clus-HMC

Nessa técnica de classificacao hierarquica multirrétulo, sao construidas AD com a
utilizacao de um framework chamado PCT (Blockeel et al., 1998). Neste framework, AD
sdo vistas como uma hierarquia de grupos (clusters), na qual o né raiz contém todos os
exemplos de treinamento, e é recursivamente particionado em grupos menores, a medida
que se percorre a AD em diregao as folhas. As AD baseadas em PCT podem ser aplicadas
tanto para a tarefa de agrupamento quanto classificacao (Blockeel et al., 1998).

O procedimento utilizado para a construcao de PCT é apresentado no Algoritmo 1.
Seu funcionamento é similar a outros algoritmos de induc¢ao 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 /. O procedimento MelhorAtributo(I) (linha 1 do procedimento
PCT(I)) é entao chamado para buscar o melhor atributo a ser utilizado como regra em

um né da AD. O procedimento MelhorAtributo(1) é apresentado no Algoritmo 2.

Algoritmo 1: Procedimento para a Construgao Predictive Clustering Trees (Vens
et al., 2008)
procedimento PCT (/)
Entrada: [
Saida: arvore
(t*,P*) = MelhorAtributo(/)
se t* # nenhum entao

para cada [, € P* faga

L arvorey, «— PCT(Iy)

retorna nd(t*,Ui{arvores})

AW N =

(S}

senao
L retorna folha(Protdtipo(1))

N O

Se um bom atributo ¢* for encontrado pelo procedimento MelhorAtributo(I), entao
o procedimento PCT(I) cria um novo né interno t* e é chamado recursivamente para
construir uma subdrvore (grupo) utilizando a partigao de exemplos P* obtida pela atributo
t* nos exemplos de treinamento. Para a selecao do melhor atributo t*, o procedimento
MelhorAtributo (1) verifica quanto cada atributo contribui para a redugao da variancia dos
exemplos (linha 4 do Algoritmo 2). A redugao da variancia 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 variancia dos exemplos,
entao é criado um né-folha que é rotulado com um caso representativo, ou prototipo, dos
exemplos.

Para a utilizacao de PCT para a tarefa de classificagao hierarquica multirrétulo, o

algoritmo Clus-HMC foi utilizado, no qual a variancia e o protétipo 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([)

Entrada: /

Saida: melhor atributo ¢* e uma particao de exemplos P*
(t*, h*, P*) = (nenhum, 0, )

[uny

2 para cada possivel atributo t faga

3 P « particao obtida por ¢ em [

s | h=Var(l) =X, pHVar(L)

5 se (h > h*) A\ Aceitquel(t, P) entao
6 | | (" h"P)=(thP)

7 retorna (t*, P¥)

exemplos sdo definidos como nos trabalhos de Blockeel et al. (2002) e Blockeel et al.
(2006).

Primeiramente, os rétulos dos exemplos sao representados como vetores que contém
componentes booleanos. Para um dado exemplo, o ¢-ésimo componente de seu vetor de
classes recebe o valor 1 se o exemplo pertence a classe ¢;, e 0 caso contrario. O vetor que
contém a média aritmética, ou protétipo, de um conjunto de vetores V', denotado por v,
contém, como i-ésimo componente, a proporcao de exemplos do conjunto que pertencem
a classe ¢;. A variancia de um conjunto de exemplos Y é dada pela distancia quadratica
média entre cada vetor de classes v; dos exemplos e o vetor de proporcao de classes .
Essa variancia é apresentada na Equacao 5.1. O calculo do protétipo de V' é apresentado
na Equagao 5.2

Var(y) = 280 (5.1)

Y|

Zvj ev Vi
V]

Para considerar a profundidade das classes na hierarquia, ou seja, classes em niveis

V=

(5.2)

mais profundos representam informacgoes mais especificas do que classes em niveis mais
elevados, foi utilizada uma distancia Euclidiana ponderada entre as classes. O calculo
dessa distancia ¢ apresentado na Equacao 5.3, em que v;; ¢ o i-ésimo componente do
vetor de classes v; de um exemplo z;, e os pesos w(c) decrescem conforme aumenta a
profundidade das classes na hierarquia (w(c) = wgmf undidade(©) om0 < wy < 1) (Vens

et al., 2008).

d(vy,v9) = \/Z w(e;) X (V1 — va)? (5.3)

Para exemplificar o cdlculo da distancia entre dois exemplos, sera considerado o exem-

plo de hierarquia de classes apresentado na Figura 5.1, e dois exemplos (x1,Y)) e (29, Y2),
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com Y; = {Politica,Ciéncias, Ciéncias/Biologia} e Yo = {Ciéncias} as classes atribuidas
a cada exemplo. O céalculo da distancia pode ser feito considerando um vetor de classes
que representa a pertinéncia das classes Politica, Ciéncias, Ciéncias/Computagio, Ci-
éncias/Biologia e Artes nessa ordem. Assim, os vetores de pertinéncia dos exemplos x;
e Ty sao, respectivamente, {1,1,0,1,0} e {0,1,0,0,0}. O célculo da distancia entre os
vetores é apresentado na Equacao 5.4. Apesar de “Politica” ser uma ciéncia, apenas com

o objetivo de exemplificacao, “Politica” e “Ciéncia” serao consideradas classes distintas.

Politica Ciéncias Artes

Computacao Biologia

Figura 5.1: Exemplo Simples de Hierarquia de Classes

d({1,1,0,1,0},{0,1,0,0,0})

:\/wox(1—0)2—i—w0><(1—1)2—i—w§><(0—0)2—1—w8><(1—0)2+w0><(0—0)2

=/ wo + wj (5.4)

A heuristica utilizada para a escolha do melhor atributo para ser colocado em um né
da arvore é, como mostrado anteriormente, a maximizacao da reducao da variancia de
um conjunto de exemplos. No caso de problemas simples-rotulo, essa heuristica ¢ idéntica
a heuristica utilizada em algoritmos de inducao de arvores de regressao, como Cart, e
equivalente ao indice Gini utilizado pelo Cart em problemas de classificagao (Vens et al.,
2008).

Diferente de uma AD comum, que armazena em um né-folha a classe majoritaria
para aquela folha, em uma PCT um né-folha armazena a média v dos vetores de classes
dos exemplos daquela folha, ou seja, a fung¢ao que obtém o protétipo de um grupo de
exemplos (linha 7 do Algoritmo 1) retorna o vetor 7. A Figura 5.2 apresenta uma arvore
de classificacao para o exemplo da Figura 5.1.

A proporcao de exemplos em um né-folha que pertencem a uma classe ¢; é denotada
por v;, e pode ser interpretada como a probabilidade de que, se um exemplo chegar até o
né-folha, seja atribuido a classe ¢;. Quando um exemplo chega em um né-folha percorrendo
a AD, se o valor de v; estiver acima de um dado limiar [;, o exemplo é atribuido a classe ¢;.
Para garantir a integridade da estrutura hierarquica, 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 [; < [ sempre que ¢; <j, ¢, OU seja, sempre que ¢;
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Bioinformética?|

sim nao
Politica 0,0 leicbes?
Ciéncias 1,0 , .
Ciéncias/Computacao0,6 sim nNao
Ciéncias/Biologia 0,8
Artes 0,0 — —
Politica 1,0| |Politica 0,1
Ciéncias 0,0| |Ciéncias 0,0
Ciéncias/Computacao0,0| |Ciéncias/Computacao0,0
Ciéncias/Biologia 0,0| |Ciéncias/Biologia 0,0
Artes 0,0| |Artes 0,9

Figura 5.2: Exemplo de PCT

for uma superclasse de c.

Na Figura 5.2, os nés de decisao representam a presenga ou auséncia dos termos
“Bioinformatica” e “Elei¢oes” em documentos sendo classificados. Assim, se o termo “Bi-
oinformatica” aparecer em um documento, existe uma probabilidade de 1.0 de o docu-
mento ser atribuido a classe “Ciéncias”, 0.6 de o documento ser atribuido a classe “Ci-
éncias/Computacao” e 0.8 de o documento ser atribuido a classe “Ciéncias/Biologia”. Se
o documento nao possui o termo “Bioinformatica”, é feito um teste para verificar se o
documento possui o termo “Elei¢oes”. Se sim, o documento é classificado na classe “Po-
litica” com uma probabilidade de 0.1. Se o termo “Elei¢oes” nao aparece no documento,
o mesmo ¢ classificado nas classes “Artes” com probabilidade igual a 0.9, e “Politica” 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 Precisao, a um custo de
um baixo valor para a medida Revocac¢ao, ou o contrario, um alto valor de Revocagao e um
baixo valor de Precisao. Neste trabalho, a fim de comparar os resultados do Clus-HMC
com os obtidos por outras técnicas, nao foram utilizados valores de limiares. Deste modo,

qualquer classe que tenha um valor de v; acima de 0 é atribuida a um exemplo.

A escolha da nao utilizacao de valores de limiares foi baseada no fato de que quando
a técnica Clus-HMC atribui um valor a uma posicao v;, essa atribuicao significa que
o classificador atribuiu a um dado exemplo a classe que corresponde a posicao v;. O
valor atribuido indica apenas a probabilidade daquela classe ser atribuida ao exemplo.
No trabalho de Vens et al. (2008), foram utilizadas curvas Precisdo-Revocacao para a
avaliacao dos classificadores baseados em PCT, por meio da utilizagao de varios valores
de limiares. Esse tipo de avaliacao nao foi utilizada neste trabalho porque outras técnicas

utilizadas ndo tém como saida valores reais, mas valores booleanos (0 e 1).

A fungao Aceitavel(t, P) (linha 5 do Algoritmo 2) verifica, para um dado atributo ¢,
se o numero de exemplos em cada subconjunto da particao P é, no minimo, igual a um
dado parametro, e se a reducao da variancia do subconjunto de exemplos é significante

de acordo com um teste estatistico F (teste-F) (Vens et al., 2008).
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A linguagem de programacgao Java foi utilizada para a implementacao da técnica
Clus-HMC. O programa esta livremente disponivel para download em http://www.cs.
kuleuven.be/"dtai/clus/. Para sua utilizagao, deve ser construido um arquivo de ex-
tensao .s, cujo nome deve ser o mesmo nome do conjunto de dados a ser utilizado. Nesse
arquivo, sao informados parametros como: o arquivo que contém o conjunto de treina-
mento (File), o arquivo que contém o conjunto de teste (7TestSet), a porcentagem de
exemplos a serem utilizados no procedimento de poda da drvore (PruneSet), o caractere
utilizado para separar as classes de suas subclasses ou superclasses (HSeparator), e qual
conjunto de dados deve ser utilizado para a obtencao das predicoes, que serao escritas
em um arquivo de saida (WritePredictions). A Figura 5.3 apresenta um exemplo desse
arquivo. Parametros que nao sao informados sao considerados como valores padrao da
técnica. Os arquivos que contém os conjuntos de treinamento e teste devem estar no

formato .arff.

[Data]

File = Data.train.arff
PruneSet = 0.33
TestSet = Data.test.arff

[String]
HSeparator = .

[Output]
WritePredictions = {Test}

Figura 5.3: Exemplo de Arquivo de Configuragao do Clus-HMC

5.2 Extensdo do Algoritmo C4.5 - C4.5H

A técnica C4.5H é uma extensao hierarquica multirrétulo do conhecido algoritmo de
inducao de AD C4.5 (Quinlan, 1993), apresentado de maneira simples no Algoritmo 3.
Essa extensao foi desenvolvida por Amanda Clare em sua tese de doutorado (Clare, 2003),

e consistiu das seguintes modifica¢oes no algoritmo C4.5:

Leitura e armazenamento da hierarquia de classes;

Testes para verificar a pertinéncia de uma dada classe;

e Encontrar a melhor classe ou classes para representar um né da AD;

Célculo da entropia.


http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/
http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/
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Algoritmo 3: Algoritmo Basico C4.5

procedimento GeraArvore(X)

Entrada: Conjunto de dados X

Saida: Arvore

se CritérioParada(X ) ndo for satisfeito entao

=

2 para cada atributo a do conjunto de atributos A faga
3 L Calcula o ganho de informagao para o atributo a em X
4 Obtém o atributo melhor A que tem o maior ganho de informacao

para cada Subconjunto X; de X formado utilizando melhor A faga
6 L Arvore; «— GeraArvore(X;)

7 retorna (né(melhorA,U;{ Arvore;}))

senao
L retorna ndéFolha(X )

©

5.2.1 Leitura e Armazenamento da Hierarquia de Classes

Para a utilizagao da técnica C4.5H, a hierarquia de classes deve ser armazenada em

um arquivo, juntamente com os nomes dos atributos e seus possiveis valores. A hierarquia

de classes deve ser fornecida como entrada para o algoritmo por meio de um arquivo de

extensao .classes, no qual as classes ja estao estruturadas no formato de uma arvore.

O arquivo deve utilizar espagos com a finalidade de mostrar os relacionamentos entre

subclasses e superclasses por meio de indentacoes, sendo indentacoes para as subclasses

maiores do que para as suas superclasses. A Figura 5.4 apresenta um exemplo desse

arquivo.

Ciéncias
Ciéncias.Computacgao
Ciéncias.Computacao.Inteligéncia Artificial

Ciéncias.Computacéo.Sistemas Distribuidos
Ciéncias.Biologia
Ciéncias.Biologia.Genética
Ciéncias.Biologia.Genética.Protedmica
Ciéncias.Biologia.Fisiologia
Ciéncias.Biologia.Fisiologia.Fisiologia Animal
Politica
Politica.Comportamento Politico
Politica.Comportamento Politico.Estudos Eleitorais
Politica.Comportamento Politico.Partidos Politicos
Politica.Sociologia Politica
Politica.Teoria Politica
Politica.Teoria Politica.Teoria Politica Classica
Politica.Teoria Politica.Teoria Politica Moderna

Ciéncias.Computagao.Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina
Ciéncias.Computacao.Inteligéncia Artificial.Mineragéo de Dados

Figura 5.4: Exemplo de Arquivo com Hierarquia de Classes para o C4.5H

As classes de cada exemplo sao armazenadas da mesma maneira que na técnica Clus-

HMC, ou seja, um vetor de classes para cada exemplo, no qual cada posicao do vetor
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corresponde a uma classe da hierarquia.

Além do arquivo com a estrutura hierdarquica, devem ser construidos mais trés arqui-
vos. Um arquivo, de extensao .names, deve conter todos os possiveis 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 extensao .data e os exemplos de teste em um

arquivo de extensao .test.

5.2.2 Testes para Verificar a Pertinéncia de uma Dada Classe

Como as classes atribuidas a um exemplo sao representadas por um vetor, o teste para
verificar se um dado exemplo pertence a uma dada classe consiste em verificar se a posi¢cao
do vetor correspondente aquela classe possui um valor diferente de 0. Caso seja necessario
verificar a pertinéncia envolvendo classes de um nivel especifico da hierarquia, basta que

seja utilizada uma mascara que esconda as classes que pertencam a outros niveis.

5.2.3 Encontrar a Melhor Classe ou Classes para Representar um N6 da AD

De maneira similar a técnica Clus-HMC, os nés-folha da AD da técnica C4.5H sao
rotulados com um conjunto de classes. As classes que rotulam os nds-folha da arvore sao,
nessa técnica, as classes mais especificas do conjunto de dados. Essa foi uma escolha feita
pelos autores, ja que classes mais especificas fornecem informagoes mais interessantes e
lteis sobre os exemplos que rotulam.

Quando a hierarquia de classes é percorrida de maneira Top-Down, uma classe nunca
serd mais frequente na hierarquia do que sua classe pai (Clare, 2003). Baseado nessa
informagao, os autores optaram por inicialmente encontrar o conjunto mais frequente de
classes do primeiro nivel da hierarquia. Dado esse conjunto de classes L e sua frequéncia
I, cada classe em L que possui subclasses é especializada e substituida por uma ou mais

de suas subclasses.

5.2.4 C(alculo da Entropia

Para lidar com o problema hierarquico multirrétulo, modificacoes foram feitas no cal-
culo da entropia de um conjunto de exemplos. No algoritmo C4.5, a escolha de um
atributo para ser colocado em um né da AD, ou seja, o atributo que melhor classifica
um dado conjunto de exemplos, é feita considerando o ganho de informacao. O ganho de
informagao é dado pela diferenca 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 célculo
do ganho de informacao é apresentado na Equagao 5.5, em que A é o atributo considerado,
S é o conjunto de exemplos de treinamento considerado, e .S, é o subconjunto de S cujos

exemplos tém valor v para o atributo A.
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|5;| x entropia(S,) (5.5)

ganholnformag¢ao = entropia(S) — Z
vEA

O célculo da entropia, para o caso de problemas simples-rétulo, é apresentado na
Equacao 5.6, em que p(c;) é a probabilidade, ou frequéncia relativa, da classe ¢; no conjunto
de dados S.

entropia(S) = = _ pl(c:) log, p(c:) (5.6)

i=1

A entropia pode ser definida como a quantidade de incerteza de um conjunto de dados.
Pode-se pensar em entropia como a quantidade de informacao necessaria para descrever
um exemplo do conjunto de dados. Para problemas multirrétulo, pode-se definir entropia
como a quantidade de bits necessaria para descrever todas as classes a que um exemplo
pertence (Clare, 2003). Para essa estimativa, os autores somaram o numero de bits
necessarios para representar a pertinéncia ou nao pertinéncia de cada classe. Supondo
um caso geral, no qual ha N classes e a pertinéncia de cada classe ¢; tem probabilidade
p(c;), o nimero total de bits necessarios para descrever um exemplo é dado pela Equacao
5.7, em que p(¢;) é igual a probabilidade do exemplo pertencer a classe ¢;, e ¢(¢;) = 1—p(¢;)

¢ igual a probabilidade do exemplo nao pertencer a classe c;.

entropia(S) = = ((p(c;)logy p(ci)) + (a(c:) logy q(c:))) (5.7)

i=1

Para exemplificar o funcionamento da Equacao 5.7, sera considerado um problema
que contém quatro classes {a,b,c,d}. Assim, um exemplo que pertence as 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 necessaria para representar as pertinéncias das classes se
for considerado, por exemplo, que todos os exemplos pertencem a classe b. Nesse caso, o
segundo bit nao é necessario, pois assume-se previamente que o exemplo pertence a classe
b. Considerando agora que 75% dos exemplos pertencam a classe b, se tem o conhecimento
de que um exemplo qualquer tem uma maior probabilidade de pertencer a classe b do que
nao pertencer. Nesse caso, pode-se utilizar a Equacao 5.7 para o calculo da quantidade

minima de bits necessaria para representar a pertinéncia ou nao pertinéncia da classe b:

— ((p(b) logy p(b)) + (q(b)log, q(b)))
= —((0,75 x log, 0,75) 4+ (0,25 x log, 0, 25))
—0,81.

O célculo acima mostra que é necessario 81% de 1 bit para representar a informagao
necessaria para se saber se um exemplo pertence ou nao a classe b, ou seja, ao invés de

se utilizar 1 bit por classe, o que é necessario é a quantidade de informagao extra para
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descrever a pertinéncia ou ndo de uma classe (Clare, 2003).

Com esse novo calculo para a entropia, quando um conjunto de dados é particionado
de acordo com um dado atributo, um novo ganho de informagao pode ser calculado como
a soma ponderada da entropia de cada particao, como calculado na Equacao 5.5, com a
diferenca 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 hierarquica, mais uma modificacao foi necessaria no célculo
da entropia. Como a predicao de subclasses de uma dada classe fornece mais informacoes
do que a predicao apenas da classe pai, essa informacao pode ser incorporada no célculo
da entropia.

Supondo que um documento é classificado na classe “Ciéncia’, e que essa classe possua
duas subclasses, “Computagao” e “Biologia”. Pode-se dizer que uma predicao que diz que
o documento pertence apenas a classe “Ciéncia” é equivalente a uma predicao que diz que
o documento pertence a classe “Computacao” ou a 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

formula para a entropia, apresentada na Equacao 5.8.

N
entropia(S) = — Y ((p(ci) logs p(ci))+(g(ei) log, g(ci)) —ale;) log, tam Arvore(c:)) (5.8)
i=1
Além dos mesmos componentes da Equagao 5.7, essa nova definicao de entropia tem

componentes definidos como (Clare, 2003):

e a(c;) =0, se p(¢;) = 0 (Constante definida pelo usudrio. Por padrao seu valor é 1).

e tamArvore(c;) = 1 4+ o nimero de classes descendentes da classe ¢; (1 é adicionado

para representar a classe ¢;).
o (p(ci)log, p(c;)) + (q(c:i)logsy q(c;)) = incerteza na escolha das classes.

e log, tamArvore(c;) = incerteza na especificidade das classes, e representa também

o tamanho da arvore que tem como raiz a classe em questao.

O valor de o permite que seja ponderada a parte da férmula da entropia relativa a
especificidade das classes. Seu valor padrao 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 « leva a uma predicao de classes da hierarquia mais especificas, enquanto a
diminuicao de seu valor leva a predicao de classes mais gerais. O valor de a pode ser
definido como 0 se uma determinada classe nunca é predita, pois nao hé necessidade de

se obter informagoes 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 predicao de classes, ja que, na técnica C4.5H, a pertinéncia das classes é definida por
valores reais. Porém, a fim de comparar a técnica C4.5H com as técnicas da abordagem
Top-Down, nao foram utilizados valores de limiares neste trabalho. Deste modo, qualquer
classe que tenha um valor acima de 0 é atribuida a um exemplo.

A linguagem C foi utilizada para a implementacao da técnica C4.5H. O programa pode
ser obtido apenas por meio de uma solicitacao aos autores, devido ao fato de o programa
C4.5 original possuir restrigoes de distribuigao. O programa utilizado neste trabalho foi
modificado por Costa (2008) para que faga suas predi¢oes obrigatoriamente nos nés-folha

da hierarquia, ja que esse foi o tipo de classificacao adotada nesta pesquisa.

5.3 C(lassificacdo Binaria - HMC-BR

Nessa técnica de classificacao hierarquica multirrétulo, chamada Hierarchical Multi-
label Classification with Binary Relevance (HMC), sao utilizados classificadores binérios,
seguindo a abordagem de classificacao Top-Down. A técnica utiliza N classificadores,
sendo N o numero 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-
¢ao binario. Quando um classificador é treinado, a classe associada a ele é considerada a
classe positiva, e todas as outras classes do problema sao 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 classificacao
multirrétulo nao hierdrquica, sendo chamado de um-contra-todos ou Binary-Relevance.
A exemplificagdo do método um-contra-todos foi apresentada no Capitulo 3 e pode ser
vista na Figura 3.3.

Em um problema hierarquico multirrétulo 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 nao pertencem a i-ésima classe como
exemplos negativos. Para a predicao das classes de um novo exemplo, todas as classes
para as quais os classificadores individuais apresentarem uma saida positiva sao atribuidas
a ele.

Supondo um problema de classificagao que possui quatro niveis hierdrquicos, sendo
2/3/4/5 o ntiimero de classes em cada um dos niveis da hierarquia. Como cada classificador
é associado com uma classe da hierarquia, dois classificadores sao treinados para as classes
do primeiro nivel, trés classificadores sao treinados no segundo nivel, quatro classificadores
no terceiro e cinco classificadores no quarto nivel. No primeiro nivel, o problema de
classificacao é transformado em dois problemas de classificacao binarios, sendo um para
cada classe. O mesmo acontece nos outros niveis da hierarquia.

O processo de treinamento dos classificadores no primeiro nivel ocorre da mesma forma

que em um processo de classificacao multirrétulo nao hierarquica, utilizando o método
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um-contra-todos. Do segundo nivel em diante, quando um classificador ¢é treinado para
uma dada classe ¢, o processo de treinamento é feito considerando apenas os exemplos
que pertencem a classe pai da classe ¢. Esse processo é repetido até um noé-folha ser

encontrado.

Quando o processo de treinamento é terminado, é obtida uma hierarquia de classi-
ficadores, e a classificacao de novos exemplos é feita seguindo a abordagem Top-Down.
Comecando na primeira classe do primeiro nivel, quando um exemplo é atribuido a uma
classe ¢, o algoritmo de classificagao é chamado recursivamente para submeter o exemplo
a outros classificadores, a fim de que sejam preditas quais sao as subclasses da classe ¢
as quais o exemplo pertence. O processo é repetido para todas as classes da hierarquia,
até um no-folha ser encontrado. O Algoritmo 4 apresenta o processo de classificagao da
técnica HMC-BR.

Algoritmo 4: Processo de Classificagao da Técnica HMC-BR
procedimento HMC-BR(z,Y)
Entrada: exemplo z, conjunto de Classes Y
Saida: Classes
1 Classes «— ()
2 para cada classe y; do conjunto de classes Y faga
3 se exemplo x predito como pertencente a classe y; entao
4 se nao for o ultimo nivel da hierarquia entao
5 Obtém conjunto Y; de classes filhas da classe y;
6
7
8

Classes « Classes U {y; }UHMC-BR(z, Y;)
senao
| Classes — Classes U {y;}

retorna Classes

©

A técnica HMC-BR possui algumas desvantagens. Ela assume que todas as classes sao
independentes umas das outras, o que nem sempre é verdade. O fato de se ignorar possiveis
correlacoes entre as classes do problema pode levar a obtencao de um classificador com
pouca capacidade de generalizacao. Outra desvantagem é que a arvore de classificacao
gerada torna-se complexa, pois um classificador é gerado para cada classe da hierarquia.
No caso de classificadores que geram regras, como € o caso do algoritmo C4.5 e do Ripper,
é gerado um conjunto de regras para cada classe, tornando a interpretabilidade do modelo
mais dificil do que nas técnicas Clus-HMC e C4.5H. O tempo de inducao de todo o modelo
de classificacao também ¢ alto, devido ao fato do grande niimero de classes e classificadores
envolvidos. Por outro lado, o processo de classificacao acontece de uma maneira mais facil,
pois a discriminacao de classes nivel a nivel 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 classificacao.
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5.4 Combinacdo de Classes - HMC-LP

Essa técnica de classificacao, proposta nesta pesquisa, e chamada Hierarchical Mul-
tilabel Classification with Label-Powerset (HMC-LP), utiliza um processo de combinagao
de classes com a finalidade de transformar o problema de classificagao hierarquica multir-
rotulo em um problema de classificacao hierdrquica simples-rétulo e considerar as correla-
coes entre as classes, a fim de contornar a desvantagem da técnica HMC-BR mencionada
anteriormente.

A técnica HMC-LP é uma adaptacao hierarquica de uma técnica multirrétulo nao
hierarquica 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, Capitulo 3. Para cada exemplo do conjunto de dados, a
técnica proposta combina todas as classes atribuidas a um exemplo, em um nivel especifico,
a fim de formar uma nova e tnica classe.

Dado um exemplo que pertence as classes A.D e A.E, e outro exemplo pertencente as
classes B.F, B.G,C.H e C.I,sendoque A.D, A.E, B.F, B.G, C.H e C.I sao estruturadas
hierarquicamente em dois niveis, tal que A <, D, A<, F, B<, F, B<, G, C <, He
C <, I,com A, B e C pertencentes ao primeiro nivel da hierarquiae D, E, F', G, H e I
pertencentes ao segundo nivel, o resultado da combinacao das classes dos dois exemplos
seria uma nova estrutura hierarquica C'4.Cpr e Cpc.Crarr respectivamente. O processo

de combinacao das classes dos dois exemplos é ilustrado na Figura 5.5.

Todas
as Classes

Figura 5.5: Processo de Combinacao de Classes da Técnica HMC-LP

Como pode ser visto na Figura 5.5, apés o processo de combinagao de classes, o
problema original ¢ transformado em um problema hierdrquico simples-rotulo. Durante
as fases de treinamento e teste, a abordagem Top-Down é utilizada, usando um ou mais
classificadores multiclasse por nivel da hierarquia. Ao final do processo de classificacao, as
classes originais do problema sao recuperadas. O procedimento de combinagao de classes
¢é apresentado no Algoritmo 5.

A técnica HMC-LP considera as possiveis correlagoes entre as classes, porém a com-
binacao de classes pode aumentar consideravelmente a quantidade de classes envolvidas
no problema. Isso acontece quando h& muitas combinacoes multirrétulo possiveis no con-
junto de dados, fazendo com que apds a combinacao 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 Combinacao de Classes da Técnica HMC-LP

procedimento CombinaClasses(X,Y)

Entrada: conjunto de exemplos X, conjunto de classes Y

Saida: NovasClasses

para cada nivel j da hierarquia de classes faca
para cada subconjunto Y; do conjunto Y, atribuido a um exemplo x; no nivel j
faga
L Obtém uma nova classe y; ; para o exemplo x; a partir de Y;

N =

=W

NovasClasses; ; < y; ;

5 retorna NovasClasses

torne-se esparso. O tempo de inducao, no entanto, diminui consideravelmente se compa-
rado com a técnica HMC-BR, pois menos classificadores precisam ser treinados, ja que

classificadores multiclasse sao utilizados.

5.5 Decomposicao de Classes - HMC-CT

A técnica de decomposicao de classes, chamada Hierarchical Multilabel Classification
with Cross Training (HMC-CT), utiliza um processo de decomposicao de classes para
modificar o problema hierarquico multirrétulo original, transformando-o em um conjunto
de problemas hierarquicos simples-rotulo. Para essa transformacao, todos os exemplos
multirrétulo do conjunto de dados sao decompostos em um conjunto de exemplos simples-

rotulo.

No processo de decomposicao da técnica, para cada exemplo, cada possivel classe é
considerada como a classe positiva em sequéncia, utilizando o conjunto de dados multirré-
tulo mais de uma vez durante o processo de treinamento. Exemplificando, se um conjunto
de dados possui exemplos multirrétulo que pertencem as classes A, B e C, quando um
classificador para a classe A é treinado, todos os exemplos multirrétulo que tém a classe
A incluida em seu conjunto de classes, tornam-se exemplos simples-rétulo 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 classificagao multirrétulo ndo hierarquica,

e foi chamada de Cross-Training (Capitulo 3, Figura 3.7).

Para essa nova variacao hierarquica da técnica Cross-Training, o processo de decom-
posicao de classes é aplicado a todos os niveis 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 decomposicao de classes aplicado pela técnica HMC-CT
em um conjunto de dados. Quando um exemplo pertence a mais de uma classe, essas clas-
ses sao separadas por uma barra (/). O processo de classificagdo da técnica é apresentado

no Algoritmo 6.
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Nivel 1 Nivel 2
A

Exemplo 1 " Ciéncias Computagdo/Quimica

Exemplo 2 Ciéncias Computacao/Biologia

Exemplo 3 Politica Teoria Politica/Comportamento Politico

Exemplo 4 Politica Teoria Politica/Sociologia Politica

Exemplo 5 Ciéncias Computacéo/Biologia/Quimica

Exemplo 6 Politica Comportamento Politico/Sociologia Politica

Nivel 2
Nivel 1
N
// )
Problema 1 Problema 1 Problema 2 Problema 3
A B _ _ . _ - o _ -

M N ] ~N N ~
Exemplo 1 Giéncias Computacéo Quimica Quimica
Exemplo 2 Giéncias Computacgéao Biologia Biologia
Exemplo 3 Politica Teoria Politica Comportamento Politico  Comportamento Politico
Exemplo 4 Palitica Teoria Politica Sociologia Politica Sociologia Politica
Exemplo 5 Giéncias Computacgéao Biologia Quimica
Exemplo 6 Politica Comportamento Politico  Sociologia Politica Saciologia Politica

Figura 5.6: Processo de Decomposicao de Classes da Técnica HMC-CT

Algoritmo 6: Processo de Classificagao da Técnica HMC-CT
procedimento HMC-CT(z, C')
Entrada: exemplo z, classificadores C'
Saida: Classes
1 Classes «— ()
2 para cada classificador ¢; do conjunto de classificadores C' faga
3 Predicao de uma classe y; para o exemplo x usando o classificador ¢;
4
5

se nao for o ultimo nivel da hierarquia entao
Obtém conjunto C; de classificadores filhos do classificador ¢; treinados com
exemplos das classe y;

6 Classes «— Classes U {y; JUHMC-CT(z, ;)

7 senao
L Classes < Classes U y;

9 retorna Classes

E importante que fique claro que a técnica HMC-CT é diferente da técnica HMC-BR.
Na técnica HMC-CT, nao ¢é associado um classificador para cada classe, transformando o
problema original em um problema binario. Ao invés disso, sao utilizados classificadores
multiclasse, pois todas as classes participam do processo de treinamento. A diferenca é
que, para um dado exemplo z, se esse exemplo pertence a duas classes A e B, o processo
de treinamento ocorre duas vezes, uma vez considerando o exemplo como pertencente a
classe A e outra vez considerando o exemplo como pertencente a classe B.

Um problema dessa técnica é o tempo de indugao, que aumenta muito se comparado

com as outras técnicas. Isso acontece porque o processo de treinamento ocorre varias
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vezes, utilizando os mesmos exemplos vérias vezes, considerando todas as classes as quais

os exemplos pertencem.

5.6 Consideracées Finais

Neste capitulo foram apresentadas as técnicas de classificagao hierarquica multirrétulo
utilizadas e também as técnicas propostas nesta pesquisa. Foram apresentadas duas técni-
cas de classificacao baseadas na abordagem One-Shot, chamadas Clus-HMC, que constroi
uma AD estruturada como uma hierarquia de grupos, e C4.5H, que é uma extensao hierar-
quica multirrétulo do algoritmo de inducao de AD C4.5. Outras trés técnicas, baseadas na
abordagem Top-Down, também foram apresentadas. A primeira, chamada HMC-BR, uti-
liza classificadores binarios. A segunda é uma técnica proposta neste trabalho, chamada
HMC-LP, que utiliza um procedimento de combinagao de classes. A terceira é chamada
HMC-CT, e é uma técnica também proposta neste trabalho, que utiliza um processo de
decomposicao de classes para a tarefa de classificacao. O préoximo capitulo apresenta os

experimentos realizados nesta pesquisa de mestrado.



Capitulo

Experimentos

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos com as técnicas de classificacao hie-
rarquica multirrétulo apresentadas no Capitulo 5. Os experimentos foram realizados uti-
lizando dez conjuntos de dados bioldgicos. As trés técnicas de classificacao que utilizam
a abordagem Top-Down (HMC-BR, HMC-LP e HMC-CT) foram analisadas utilizando
cinco algoritmos de classificagdo (C4.5, Ripper, BayesNet, SVM e KNN), e comparadas
com as duas técnicas da abordagem One-Shot (C4.5H e Clus-HMC).

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira: a Secao 6.1 apresenta os conjuntos
de dados utilizados nos experimentos; na Segao 6.2 é apresentada a metodologia utilizada
durante os experimentos; os resultados sao apresentados e discutidos na Secao 6.3, por fim,
na Secao 6.5, sao apresentadas algumas consideracoes finais com relagao aos resultados
obtidos.

6.1 Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos sao dados biolégicos do campo
da genomica 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 endereco http:
//www.aber.ac.uk/en/cs/research/cb/dss/yeastdata/. Nesta pesquisa, foram uti-
lizadas as versoes modificadas pelo grupo de pesquisa em Aprendizado de Maquina da
Universidade Catdlica de Leuven, na Bélgica, que incluiu mais classes na estrutura hi-
erarquica. HEsses conjuntos modificados podem ser obtidos por meio do endereco http:
//www.cs.kuleuven.be/"dtai/clus/hmcdatasets/.

A hierarquia de classes dos conjuntos de dados esta estruturada de acordo com o es-
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quema do catdlogo FunCat (http://mips.gsf.de/projects/funcat), desenvolvido pelo
MIPS (Mewes et al., 2002). O esquema de anotac¢ao do FunCat proveé descri¢oes funcionais
de proteinas de organismos eucariotos, procariotos, plantas e animais, consistindo de 28
categorias principais que cobrem campos como transporte celular, metabolismo e comu-
nicagao celular. A hierarquia é estruturada como um arvore, possuindo até seis niveis de
profundidade e um total de 1632 classes funcionais. A Tabela 6.1 apresenta as categorias

principais do primeiro nivel 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 Metabdlicas

10 Ciclo celular e processamento do DNA
11 Transcricao

12 Sintese de proteinas

14 Destino Proteico

16 Proteinas com funcoes atreladas

18 Regulacao de atividades proteicas
Transporte

20 Transporte celular

Percepcao e resposta a estimulos

30 Comunicagao celular

32 Defesa celular

34 Interacao com o ambiente celular

36 Interagdo com o ambiente (sistémico)

38 Elementos Transponiveis, virais e plasmideos

Processos de Desenvolvimento

40 Destino celular

41 Desenvolvimento (sistémico)
42 Biogéneses de componentes celulares
43 Diferenciacao de tipos celulares
45 Diferenciacao de tecidos

47 Diferenciacao de organismos
Localizagao

70 Localizagao subcelular

73 Localizagao de tipo celular

75 Localizagao de tecidos

77 Localizacao de érgaos

78 Expressao Ubiquitous
Proteinas nao caracterizadas

98 Classificacao ainda nao clara
99 Proteinas nao classificadas

O Yeast é um fungo muito utilizado na fermentacao de agticar para a producao de

etanol, e também na fermentagao de trigo e cevada para a produgao de bebidas alcodlicas.
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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 sao disponibilizados

pela Universidade Catolica de Leuven, porém dez foram utilizados. Dois conjuntos de

dados nao foram utilizados porque possuiam uma quantidade muito grande de atributos,

requerendo recursos de memoéria muito elevados, impossibilitando o uso nos experimentos,

com os recursos computacionais disponiveis. A seguir sao descritos os dez conjuntos de

dados utilizados:

Sequence - estatisticas de sequéncias que dependem da sequéncia de aminoéacidos da
proteina codificada por um gene. Dentre essas caracteristicas, estao o comprimento
da sequéncia e o peso molecular. Alguns dos atributos foram obtidos com a utilizagao
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 exce¢ao de alguns poucos que

possuem valores discretos (Clare, 2003);

Phenotype - contém dados relativos ao fenétipo do organismo, que representam o
crescimento ou nao crescimento de mutantes do organismo Yeast. O gene é removido
ou inativado e o organismo resultante é cultivado utilizando diferentes caracteristicas
para determinar a quais delas o organismo é sensivel 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 laboratério 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);

Gaschl - 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 sao
valores reais. Originalmente, os dados sao provenientes do trabalho de Chu et al.
(1998);
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e Expr - esse conjunto de dados é formado pela concatenacao 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 caracteristicas dos conjuntos de dados descritos.

Tabela 6.2: Caracteristicas dos Conjuntos de Dados Originais

Conjunto de Dados | Referéncia Num. Exemplos | Num. Atributos
Expr (Clare, 2003) 3788 551
CellCycle (Spellman et al., 1998) 3766 7
Chuch (Roth et al., 1998) 3764 27
Derisi (DeRisi et al., 1997) 3733 63
Eisen (Eisen et al., 1998) 2425 79
Gaschl (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 secao é descrita a metodologia adotada para a conducao dos experimentos desta
pesquisa. Sao fornecidas informagoes sobre a preparacao dos dados para os experimentos,
as ferramentas de software utilizadas, como foi conduzida a avaliagao e os testes estatisticos

empregados.

6.2.1 Preparacido dos Dados

Durante a fase de preparacao dos dados, foram feitos alguns ajustes nos conjuntos de
dados. Esses ajustes consistiram na formatagao adequada dos dados para serem fornecidos
como entrada para os algoritmos de classificacao, a imputacao de valores ausentes nos
conjuntos de dados, a retirada de alguns exemplos e a selecao de apenas algumas das

classes da hierarquia de classes.

Formatacido dos dados

Para que os dados pudessem ser utilizados pelas diferentes técnicas de classificacao
utilizadas, eles tiveram que ser formatados adequadamente. Nas técnicas C4.5H e Clus-
HMC, os dados precisam ser colocados no formato .arff. J4 nas técnicas da abordagem
Top-Down, os dados foram formatados para ficaram no formato .csv.

Quando os dados sao formatados no formato .arff, as classes atribuidas a um exemplo
sao 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 sao separadas por uma “@”. Os niveis
hierarquicos sao separados por um ponto. Assim, a classe “1” é uma superclasse de “2”,

ue 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 sao representadas
por um vetor bindrio, no qual cada posicao corresponde a uma classe. A i-ésima posicao
corresponde a i-ésima classe da hierarquia e recebe o valor 1 se o exemplo pertence a

classe e 0 caso contrario. A Figura 6.1 apresenta um exemplo desse vetor.

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4
. A B A - e

e R e

O|1[1|0|Of1|O(1{1|0|O|1|1]|Of1{1|O[1|1]|O|Of1|1|O|1|1[Of1]|1]|O(1

Figura 6.1: Exemplo de Vetor de Classes do Conjunto de Dados

Em todas as técnicas, as saidas sao formatadas para que a representacao das classes seja
a mesma. Ao final do processo de classificacao, cada exemplo tem suas classes preditas
representadas em um vetor de classes, como o da Figura 6.1. Essa é a representacao

utilizada pelos algoritmos que fazem a avaliagao das técnicas.

Imputagdo de Valores Ausentes

Muitos exemplos dos conjuntos de dados utilizados possuem alguns de seus valores
ausentes. Sendo assim, métodos simples de imputagao desses valores foram utilizados
nesta pesquisa.

O método de imputagao de valores ausentes escolhido assume que se dois exemplos
sao similares e um deles tem um valor ausente para algum atributo, hd 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 distancia
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 fungao daisy (Kaufman
e Rousseeuw, 1990) do pacote da linguagem R chamado cluster (Maechler et al., 2005).
A funcao daisy calcula as dissimilaridades entre os exemplos com atributos de valores
numéricos utilizando, por padrao, a distancia Euclidiana entre os exemplos. Caso os
exemplos possuam algum atributo categorico, é utilizada a distancia de Gower, também
conhecida como coeficiente de Gower (Gower, 1971). Com a utilizagao da distancia de
Gower, uma normalizacao especifica é aplicada em cada atributo.

Para estimar valores ausentes de atributos numeéricos, o valor de um atributo é obtido
por meio do calculo da mediana dos valores desse atributo nos 50 exemplos mais similares
ao exemplo que possui o valor ausente. Para atributos categoricos, o valor ausente é
substituido pelo valor mais frequente nos 50 exemplos mais similares ao exemplo que

possui um valor ausente (moda).
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Diminuicdo dos Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados originais possuiam uma quantidade de exemplos e classes muito
grande, o que levou a um custo computacional muito elevado na realizagao dos experi-
mentos. Além disso, problemas de memoéria foram verificados quando se utilizava os
conjuntos de dados completos. Sendo assim, optou-se pela diminui¢ao dos conjuntos de

dados utilizados.

Para a diminuicao do niimero de classes dos conjuntos de dados, foram escolhidas, ale-
atoriamente, quatro classes do primeiro nivel da hierarquia de classes, e todos os conjuntos
de dados foram limitados a possuirem no maximo quatro niveis hierarquicos. Assim, foram

escolhidas, no primeiro nivel, as classes “017, “02”, “10” e “11” do esquema FunCat.

Além da reducao do nimero 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 atribuidos a ela
foi incorporada por sua classe pai. Outra modificacao realizada nos conjuntos de dados
foi a eliminacao de exemplos que nao eram classificados nos nés-folha da hierarquia. Isso
foi feito devido ao tipo de predicao escolhida para esta pesquisa, que é obrigatéria em
nés-folha. Assim, quando é feita uma predicao, ha a garantia de que todos os exemplos

sejam classificados em nos-folha da hierarquia.
A Tabela 6.3 apresenta as caracteristicas multirrotulo dos conjuntos de dados apds os

procedimentos descritos. A Tabela 6.4 apresenta a quantidade de classes nos quatro niveis

da hierarquia.

Tabela 6.3: Caracteristicas Multirrétulo dos Conjuntos de Dados

N. Ex. N. Médio de Ex. por Classe N. Médio de Classes por Ex.
N. Atributos Total Multirrétulo Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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
Gaschl 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: Numero de Classes por Nivel

Numero de Classes
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4

Conjunto de Dados

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
Gaschl 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 implementagao das técnicas de classificagao desta pesquisa, foi utilizada a
linguagem e ambiente de desenvolvimento R (R Development Core Team, 2008). O R
¢ uma importante ferramenta de analise estatistica. Além disso, é um software livre,
distribuido 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 cédigo aberto, o R permite que desenvolvedores implementem suas préprias
funcionalidades e as incluam na linguagem. As funcionalidades ja existentes e o grande
pacote de funcoes disponiveis fazem dessa ferramenta uma boa alternativa as ferramentas
comerciais de AM.

O R possui muitos pacotes disponiveis que sao voltados para a resolucao de problemas
de AM. Para a implementacao das técnicas da abordagem Top-Down nesta pesquisa,
foram utilizados dois pacotes, o 1071 (Dimitriadou et al., 2008) e o RWeka (Hornik et al.,
2009). O pacote e1071 possui vérias funcionalidades estatisticas, e também os cédigos das
técnicas de aprendizado estatistico SVM e Naive Bayes. Nesta pesquisa, o pacote el071
foi utilizado para a geracao 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 geracao dos classificadores Redes Bayesianas, Ripper, C4.5 e

KNN.

6.2.3 Avaliacio

A avaliagao das técnicas de classificacao foi feita nivel a nivel da hierarquia, ou seja, foi
reportado um valor de desempenho preditivo para cada nivel separadamente. Para essa
avaliacao, as classes reais e preditas de cada exemplo foram representadas como um vetor
de classes como o da Figura 6.1. Assim, para a avaliagdo do desempenho das técnicas no
primeiro nivel hierdrquico, basta obter a parte do vetor referente as classes do primeiro
nivel. Para a avaliacdo do desempenho no segundo nivel, basta obter a parte do vetor
correspondente as classes do primeiro e do segundo niveis. O mesmo procedimento é

aplicado para a avaliagao nos outros niveis da hierarquia.
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Diferente de técnicas simples-rétulo, para a avaliacao de classificadores multirrétulo, a
representacao de matrizes de confusao se torna invidvel. Se um exemplo é erroneamente
classificado, torna-se dificil o preenchimento da matriz de confusao, pois o erro pode
ser registrado em todas as possiveis 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 nao fossem registrados (Clare, 2003). Assim, todas as medidas
de avaliacao utilizadas fazem a comparacao dos vetores de classes reais e dos vetores de
classes preditas no momento de computar o desempenho dos classificadores.

Para a comparacao das técnicas da abordagem One-Shot com as técnicas da aborda-
gem Top-Down, modificacoes foram feitas nos vetores de classes preditas obtidos com a
utilizagao das técnicas da abordagem One-Shot. Como mencionado nas segoes 5.1 e 5.2,
a pertinéncia de um exemplo a uma determinada classe é representada por valores reais,
onde cada valor representa a probabilidade de um exemplo z; ser atribuido a classe c;.
A Figura 6.2 apresenta um exemplo de vetor de classes preditas obtido com a utilizagao
das técnicas da abordagem One-Shot. No vetor da figura, um exemplo z; tem uma pro-
babilidade de 0.8 de pertencer a classe ¢y do vetor, uma probabilidade de 0.4 de pertencer
a 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,
sO sao atribuidas a um exemplo classes que possuirem, em suas correspondentes posigoes
do vetor, um valor maior ou igual a 0.5. No caso da Figura 6.2, somente as classes ¢, ¢4,
Cs, C10, C11 € Cip-

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4
B N N

0 |0.8(0.4/0.8/ 0 {1.0] 0 |0.5] 0 {0.7]0.6{0.5{ O | 0 |0.40.6

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 predicoes obtidas pelas técnicas, qualquer
classe que teve um valor maior que 0 atribuido a sua correspondente posi¢ao no vetor
de classes preditas de um determinado exemplo foi atribuida ao exemplo. A escolha da
nao utilizagao de limiares foi devido ao fato de que os valores atribuidos as posigoes dos
vetores de classes preditas indicam apenas as probabilidades das classes serem atribuidas
aos exemplos, e nao excluem nenhuma classe do conjunto de classes preditas. Além
disso, nao ha uma decisao correta no momento de se decidir qual limiar utilizar para a
classificacao.

Suponha que, apds o processo de divisao dos exemplos, e obtencao da arvore de deci-
sao final das técnicas C4.5H e Clus-HMC, um determinado né-folha possua 50 exemplos
pertencentes a uma classe A e 50 exemplos pertencentes a uma classe B. Nao existe de-
cisao correta para a classificacdo de um novo exemplo que chegue a essa folha, pois ele

pode pertencer a ambas as classes A e B, somente a classe A, ou somente a classe B.
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Pode haver ainda o caso de um né-folha possuir 97 exemplos da classe A e 3 exemplos da
classe B. Nesse caso, os exemplos da classe B podem representar apenas ruido ou podem
representar informagao verdadeira e importante. Assim, nao se sabe se a decisao correta
¢ classificar um novo exemplo que chegue a esse né-folha como pertencente a ambas as
classes A e B, as classes A com probabildade 0.97 e B com probabilidade 0.03, ou somente
a classe A. Devido a essas questoes, optou-se pela nao utilizacao de valores de limiares
nesta pesquisa.

Diferentes medidas de avaliacao foram utilizadas nesta pesquisa: medidas baseadas
nas relagoes de ancestralidade e descendéncia (Precisao e Revocagao Hierdrquicas e Hie-
rarchical Loss Function), e medidas baseadas em distancia dependentes e nao dependentes
de profundidade (Micro/Macro Precisao Hierdrquicas e Micro/Macro Revocacao Hierar-
quicas).

A motivacao para a escolha de diferentes medidas de avaliacao estd no fato de que
todas as medidas fazem consideracoes diferentes no momento de avaliar os desempenhos
dos classificadores. Assim, é possivel observar como as diferentes medidas se comportam.
E possivel ver nos resultados que, dependendo da medida utilizada, os desempenhos dos
classificadores variam.

Para considerar a profundidade da hierarquia no momento do calculo do desempenho,
foram utilizados pesos nas medidas baseadas em distancia. Os pesos utilizados foram 0.26,
0.13, 0.07 e 0.04. Assim, arestas que conectam o no raiz da hierarquia aos ndés do primeiro
nivel recebem o valor 0.26. Arestas que conectam classes do primeiro nivel com classes do
segundo nivel 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 Estatisticos

Para a analise dos resultados obtidos nos experimentos, foram utilizados testes estatis-
ticos. Testes estatisticos tém sido muito utilizados na comunidade de AM para validacao
de experimentos e comparacao de resultados.

Inicialmente, pensou-se em utilizar o teste t de Student pareado, que consiste em
verificar se a diferenca média entre os desempenhos de dois algoritmos em varios conjuntos
de dados ¢ significantemente diferente de 0. Porém, o teste t mostra-se mais adequado
quando sao comparados dois classificadores, o que nao é o caso dos experimentos desta
pesquisa, em que sao comparadas varias técnicas. Uma alternativa para a comparacao
de varios classificadores é a utilizacao da correcao de Bonferroni, que divide o valor de «
(nivel de significancia) pelo nimero de testes realizados, tornando seu valor mais restritivo
e diminuindo a chance de erros no teste (Abdi, 2007). Assim, varios classificadores podem
ser comparados dois a dois.

O teste t com a correcao de Bonferroni foi utilizado nos experimentos preliminares
com classificacao multirrétulo realizados no inicio desta pesquisa. Porém, nos experi-

mentos com classificagao hierarquica multirrétulo, ele nao foi utilizado devido a algumas
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desvantagens. Dentre essas desvantagens, pode-se citar:

e A correcao de Bonferroni faz com que o teste t torne-se muito conservador, fazendo
com que possam nao ser detectadas diferencas estatisticamente significantes onde

elas realmente ocorrem.

e O teste t exige que os dados sejam distribuidos de acordo com uma distribuicao
normal, a nao ser que muitos conjuntos de dados sejam utilizados (30 ou mais).

Nesse caso, pode-se supor que a distribuicao dos dados seja normal.

e O teste t, assim como o calculo da média sobre os conjuntos de dados, é afetado
por outliers que enfraquecem o teste estatistico aumentando o erro padrao estimado
(Demsar, 2006).

Devido as desvantagens do teste t, optou-se pela utilizacao dos testes de Friedman
(Friedman, 1937, 1940) e Nemenyi (Nemenyi, 1963)!, pois esses sdo mais adequados para
as comparacoes realizadas nesta pesquisa, envolvendo varios algoritmos e varios conjuntos
de dados (Demsar, 2006).

O teste de Friedman é um teste nao 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 posicao 1 do ranking, o segundo melhor recebe a
posicao 2 e assim por diante.

Seja rf a posicao no ranking do j-ésimo algoritmo, de um total de k algoritmos, no
1-ésimo conjunto de dados, de um total de N conjuntos de dados. O teste de Friedman
compara o ranking médio dos algoritmos, dado por ?; = % > 7‘{ . Sob a hipdtese nula, que
considera que todos os algoritmos sendo comparados sao equivalentes e tém seus valores
de R; iguais, a estatistica de Friedman, dada pela Equacao 6.1, ¢ distribuida de acordo

com x% com k — 1 graus de liberdade (Demsar, 2006).

12N
k(k+ 1)

Z 7 k(k+ 1)

Segundo Iman e Davenport (1980), a estatistica x% é muito conservadora. Os autores
derivaram uma nova estatistica distribuida de acordo com a distribuicao F, com k — 1
e (k —1)(N — 1) graus de liberdade. Essa estatistica é apresentada na Equacao 6.2.
Tabelas da distribuicao F e seus valores criticos podem ser encontradas em varios livros
de estatistica (Demsar, 2006).

(N = Dx§e

TENED -G o

Para verificar se ha diferenca estatistica entre um ntmero k& de algoritmos, o teste de

Friedman verifica se os rankings médios dos algoritmos sao significantemente diferentes

1Os testes utilizados nesta pesquisa foram implementados por Thiago Covoes, do Laboratério de
Computacao Bioinspirada do ICMC-USP de Sao Carlos.
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do ranking médio R;, sob a hipétese nula. Assim, apés o calculo do valor de Fr para k
algoritmos e NV conjuntos de dados, é obtido um valor critico na tabela da distribuicao F
com k—1e (k—1)(N — 1) graus de liberdade, para um determinado valor de «. Esse
valor é comparado com o valor de FF, e se o valor obtido na tabela for menor, a hipotese
nula é rejeitada.

Se a hipétese nula for rejeitada, ou seja, se for detectada diferenca estatistica entre os
algoritmos, o teste de Nemenyi é aplicado para detectar entre quais algoritmos essa dife-
renga ocorre. Assim, a diferenca de desempenho entre dois algoritmos é estatisticamente
significante se seus respectivos rankings médios diferirem, no minimo, de um valor critico
CD. O célculo desse valor é apresentado na Equacao 6.3. Os valores de ¢, sao obtidos
da tabela 6.5.

[H|CD = go\) ™ (6.3)

Tabela 6.5: Valores Criticos para o Teste de Nemenyi Bicaudal (Demsar, 2006)

Num. Classificadores 2 3 4 5 6 7 8 9 10
40,05 1,960 2,343 2,569 2,728 2,850 2,949 3,031 3,102 3,164
qo,10 1,645 2,052 2,291 2,459 2,589 2,693 2,780 2,855 2,920

6.3 Resultados Experimentais

Nesta secao sao apresentados os resultados experimentais obtidos pelas técnicas inves-

tigadas nos dez conjuntos de dados utilizados. Os resultados sao apresentados em tabelas,
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em que cada tabela mostra a comparacao das abordagens Top-Down e One-Shot em um
nivel especifico das hierarquias de classes.

Em todas as técnicas da abordagem Top-Down, os parametros dos classificadores con-
vencionais foram utilizados com seus valores padroes, exceto no algoritmo SVM, em que o
kernel Gaussiano foi utilizado com os parametros ¢ = 100 e v = 0.01, e no algoritmo KNN,
em que o numero de vizinhos utilizado foi igual a 5. Esses valores foram escolhidos por
ja terem sido utilizados em outros trabalhos envolvendo esses algoritmos, apresentando
bons resultados.

Como nao é adequado avaliar classificadores considerando as medidas precisao e revo-
cagao separadamente, as analises foram feitas utilizando a medida F1 hierarquica apre-
sentada no Capitulo 4, Equagao 4.6, que combina as medidas de precisao e revocacao.
Nessa medida, o valor de ( utilizado foi 1, o que faz com que as medidas de precisao e
revocacao tenham o mesmo peso no momento do célculo. Os valores obtidos para essas
duas medidas, individualmente, podem ser vistos no Apéndice B.

Os resultados das comparacoes das abordagens Top-Down e One-Shot sao apresentados
nas Tabelas 6.6 a 6.29. Os melhores resultados para cada conjunto de dados sao mostrados
em negrito, e os desvios padrao sao mostrados entre parénteses. Os resultados em negrito
apenas indicam que uma técnica obteve um melhor resultado para um conjunto de dados
especifico, e nao indica que a técnica obteve o melhor desempenho geral. A comparagao
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 Nivel 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 diferencas de desempenho, praticamente nao houve diferencas estatisticamente
significantes entre as duas técnicas.

O menor ntimero de erros cometidos pela técnica HMC-BR pode ser devido ao menor
numero de classes presentes no primeiro nivel da hierarquia. Com apenas quatro classes
nesse nivel, o processo de classificacao binaria torna-se mais simples. Nas outras técnicas
da abordagem Top-Down, as estratégias utilizadas para modificar o problema multirrétulo
podem ter prejudicado a classificagao. O processo de combinagao de classes da técnica
HMC-LP aumenta consideravelmente o niimero de classes, e o processo de decomposicao
de classes da técnica HMC-CT pode aumentar o niimero de classes preditas, aumentando
a chance de erros.

Considerando a medida F1 hierarquica, observa-se que o melhor desempenho no pri-
meiro nivel foi obtido, na maioria dos conjuntos de dados, pela técnica HMC-CT, nova-
mente devido a sua caracteristica de predizer um maior nimero de classes. A medida F1
hierarquica combina as medidas precisao e revocagao hierarquicas em uma unica medida.

Pode-se observar nas tabelas B.1 e B.5 do Apédice B que, apesar dos menores valores
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de precisao obtidos, se comparados com as outras técnicas da abordagem Top-Down, a
técnica HMC-CT obteve os melhores valores para a medida revocacao, 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 hierarquicas e micro/macro
F1 hierarquicas ponderadas. Novamente, se forem observados os valores de precisao e
revocacao das tabelas do Apéndice B, pode-se observar que, apesar de valores de precisao
um pouco menores, os valores de revocacao obtidos pela técnica HMC-CT sao bem mai-
ores que os obtidos pelas outras técnicas, o que faz com que a relagao entre os valores de

precisao e revocagao resulte em maiores valores para a medida F'1.

Na maioria dos conjuntos de dados, observa-se portanto que, no primeiro nivel da
hierarquia, considerando as medidas F1 hierarquicas, prevaleceu o desempenho da técnica
HMC-CT utilizando os algoritmos SVM e Ripper. Além da predi¢ao de um maior niimero
de classes, as caracteristicas dos dados também pareceram favorecer a estratégia utilizada
por essa técnica. Com apenas quatro classes no primeiro nivel, um maior niimero médio
de exemplos por classe e um menor niumero médio de classes por exemplo, a utilizacao do
conjunto de dados mais de uma vez durante o treinamento pode fazer com que o conjunto
de dados torne-se menos esparso. Essas caracteristicas 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, ja que as diferentes medidas fazem consideracoes diferentes. E importante ob-
servar que o fato de a técnica obter um maior valor para a medida revocacgao pode fazer
com que mais erros sejam cometidos, pois quanto maior o nimero de classes preditas,

maior a probabilidade de se cometer erros.
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Tabela 6.6: Comparagao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 1.22 (0.03) 1.24 (0.07) 1.28 (0.03)
C4.5 1.30 (0.04) 1.33 (0.06) 1.42 (0.06)
Expr Ripper 1.16 (0.06) 1.25 (0.04) 1.34 (0.03) 1.40 (0.05) 1.29 (0.04)
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)
KNN 1.20 (0.05) 1.22 (0.05) 1.25 (0.05)
Cc4.5 1.35 (0.06) 1.42 (0.04)  1.54 (0.04)
CellCycle Ripper 1.24 (0.03) 1.29 (0.05) 1.46 (0.06) 1.52 (0.06) 1.43 (0.02)
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)
KNN 1.38 (0.03) 143 (0.02)  1.45 (0.02)
C4.5 1.35 (0.07) 1.44 (0.02) 1.52 (0.04)
Church Ripper 1.31 (0.04) 143 (0.02)  1.56 (0.06) | 2.14 (0.08)  1.96 (0.1)
BayesNet  1.45 (0.02) 1.35 (0.02) 1.4 (0.04)
SVM 1.34 (0.06)  1.36 (0.03)  1.44 (0.05)
KNN 1.37 (0.03) 1.42 (0.04) 1.44 (0.03)
C4.5 1.35 (0.04) 1.52 (0.03) 1.63 (0.07)
Derisi Ripper 1.31 (0.02) 1.41 (0.01) 1.50 (0.05) 1.61 (0.05) 1.49 (0.04)
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)
KNN 1.21 (0.06) 1.24 (0.04) 1.23 (0.07)
C4.5 1.38 (0.04) 1.37 (0.03) 1.49 (0.10)
Eisen Ripper 1.22 (0.04) 1.25 (0.04)  1.34 (0.09) | 1.52 (0.04)  1.39 (0.04)
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)
KNN 1.20 (0.06) 1.22 (0.03)  1.24 (0.04)
C4.5 1.28 (0.04) 1.33 (0.03) 1.47 (0.04)
Gaschl Ripper 1.21 (0.08) 1.33 (0.03) 1.36 (0.08) 1.46 (0.05) 1.36 (0.03)
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)
KNN 1.25 (0.04) 1.32 (0.03) 1.30 (0.07)
C4.5 1.33 (0.02) 1.41 (0.04) 1.57 (0.06)
Gasch2 Ripper 1.25 (0.06) 1.32 (0.04) 1.50 (0.07) 1.53 (0.05) 1.46 (0.04)
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)
KNN 1.38 (0.07) 1.44 (0.02) 1.54 (0.03)
C45 1.39 (0.07) 1.39 (0.07)  1.59 (0.09)
Phenotype Ripper 1.35 (0.05) 1.37 (0.02)  1.60 (0.03) | 2.31(0.03)  2.08 (0.1)
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)
KNN 1.36 (0.06) 1.38 (0.05) 1.45 (0.05)
C4.5 1.32 (0.03) 1.37 (0.07) 1.45 (0.05)
Sequence Ripper 1.20 (0.04) 1.34 (0.04) 1.45 (0.03) 1.48 (0.04) 1.38 (0.06)
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)
KNN 1.40 (0.05) 1.44 (0.02) 1.44 (0.05)
C4.5 1.39 (0.04) 1.47 (0.05) 1.63 (0.05)
SPO Ripper 1.27 (0.05) 1.33 (0.05) 1.41 (0.03) 1.63 (0.04) 1.51 (0.06)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierarquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 53.45 (0.7)  52.37 (2.2)  57.01 (0.5)
C45 53.86 (1.6)  53.00 (2.2)  59.94 (1.1)
Expr Ripper 56.21 (1.9)  49.81 (1.7)  61.56 (1.0) 50.05 (1.5)  51.73 (1.6)
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)
KNN 54.99 (2.0)  53.54 (L9)  58.00 (L.8)
045 51.64 (22)  50.00 (1.7)  58.32 (1.2)
CellCycle Ripper 51.64 (0.6) 47.65 (2.2) 59.08 (2.1) 47.51 (1.7) 47.13 (1.6)
BayesNet  56.60 (2.6)  53.64 (2.0)  58.03 (1.4)
SVM 57.45 (2.1) 5850 (2.7)  61.85 (1.6)
KNN 4476 (1.9)  43.94 (0.6)  53.80 (0.9)
C4.5 44.40 (2.0)  45.06 (0.4)  54.69 (1.5)
Church Ripper 46.14 (1.6)  40.77 (0.7)  54.74 (2.0) 47,63 (1.2)  47.27 (1.2)
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)
KNN 4789 (1.7)  46.23 (1.2)  52.37 (L.4)
C45 40.59 (6.7)  46.11 (1.1)  55.33 (0.9)
Derisi Ripper 4715 (1.5)  42.76 (0.5)  56.76 (1.6) | 4551 (1.0)  46.23 (2.3)
BayesNet  54.35 (1.5)  45.30 (3.5)  49.56 (2.0)
SVM 47.48 (1.4)  46.77 (1.5) 5476 (1.9)
KNN 55.90 (2.1)  54.14 (1.3)  59.83 (2.2)
C4.5 52.53 (1.5)  52.13 (L2)  58.35 (2.5)
Eisen Ripper 54.13 (2.1)  50.20 (1.9)  61.59 (1.9) 48.78 (1.7)  50.66 (1.5)
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)
KNN 55.80 (2.7)  54.63 (L5)  59.03 (L.5)
C4.5 55.30 (1.7)  52.85 (1.5)  59.44 (1.6)
Gaschl Ripper 53.66 (2.4)  46.43 (1.0)  61.40 (1.7) 48.90 (1.9)  49.53 (1.6)
BayesNet  60.30 (1.1)  54.99 (1.2)  53.19 (L.7)
SVM 59.96 (2.1)  60.60 (1.7)  63.44 (2.1)
KNN 52.07 (1.4)  49.88 (1.2)  56.77 (2.2)
C4.5 49.20 (2.2) 49.80 (1.8) 57.21 (0.9)
Gasch2 Ripper 49.92 (3.3) 45.61 (1.8) 57.99 (1.2) 46.82 (1.6) 47.42 (1.3)
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)
KNN 4029 (3.9)  44.08 (1.3)  50.76 (2.6)
C4.5 40.69 (4.3)  46.16 (2.3)  53.70 (1.6)
Phenotype Ripper 44.08 (3.4) 44.55 (1.0) 54.11 (1.1) 48.90 (0.9) 47.43 (1.7)
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)
KNN 50.73 (2.6) 4958 (L7)  53.67 (2.1)
C4.5 53.24 (0.9)  51.62 (2.4)  59.22 (1.3)
Sequence Ripper 53.07 (1.9) 45.52 (1.4) 59.73 (0.8) 48.31 (1.7) 49.11 (2.7)
BayesNet  61.02 (0.8) 5421 (1.8)  57.04 (1.8)
SVM 45.37 (27)  52.69 (2.4)  59.05 (0.9)
KNN 46.05 (1.9) 44.94 (1.2) 52.43 (2.0)
C4.5 47.14 (6.0) 4778 (15)  55.02 (1.3)
SPO Ripper 47.34 (2.9) 4572 (1.8)  58.78 (1.2) | 4527 (1.0)  45.83 (1.9)
BayesNet  52.60 (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: Comparagao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierarquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 53.45 (0.7)  52.37 (2.2)  57.01 (0.5)
C4.5 53.86 (1.6)  53.00 (2.2)  59.94 (1.1)
Expr Ripper 56.21 (1.9)  49.81 (1.7)  61.56 (1.0) 50.05 (1.5)  51.73 (1.6)
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)
KNN 54.99 (2.0)  53.54 (1.9)  58.00 (1.8)
C4.5 51.64 (2.2)  50.00 (1.7)  58.32 (1.2)
CellCycle Ripper 51.64 (0.6)  47.65 (2.2)  59.08 (2.1) 4751 (1.7)  47.13 (1.6)
BayesNet  56.60 (2.6)  53.64 (2.0)  58.03 (1.4)
SVM 57.45 (2.1) 5850 (2.7)  61.85 (1.6)
KNN 4476 (1.9)  43.94 (0.6)  53.80 (0.9)
C4.5 44.40 (2.0)  45.06 (0.4)  54.69 (1.5)
Church Ripper 46.14 (1.6)  40.77 (0.7)  54.74 (2.0) 47.63 (1.2)  47.27 (1.2)
BayesNet 55.32 (0.5) 44.48 (1.3) 49.16 (3.0)
SVM 44.36 (1.8) 4556 (1.2)  55.85 (1.6)
KNN 47.89 (1.7)  46.23 (1.2)  52.37 (1.4)
C4.5 40.59 (6.7)  46.11 (1.1)  55.33 (0.9)
Derisi Ripper 4715 (1.5)  42.76 (0.5)  56.76 (1.6) | 4551 (1.0)  46.23 (2.3)
BayesNet  54.35 (1.5)  45.30 (3.5)  49.56 (2.0)
SVM 4748 (1.4)  46.77 (1.5)  54.76 (1.9)
KNN 55.90 (2.1)  54.14 (1.3)  59.83 (2.2)
C4.5 5253 (1.5) 5213 (1.2)  58.35 (2.5)
Eisen Ripper 54.13 (2.1)  50.20 (1.9)  61.59 (1.9) 48.78 (1.7)  50.66 (1.5)
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)
KNN 55.80 (2.7)  54.63 (1.5)  59.03 (1.5)
C4.5 55.39 (1.7) 5285 (1.5)  59.44 (1.6)
Gaschl Ripper 53.66 (2.4)  46.43 (1.0)  61.40 (1.7) 48.90 (1.9)  49.53 (1.6)
BayesNet  60.30 (L.1)  54.99 (1.2)  53.19 (1.7)
SVM 59.96 (2.1)  60.60 (1.7)  63.44 (2.1)
KNN 52.97 (1.4)  49.88 (1.2)  56.77 (2.2)
C4.5 49.20 (2.2)  49.80 (1.8)  57.21 (0.9)
Gasch2 Ripper 49.92 (3.3) 45.61 (1.8) 57.99 (1.2) 46.82 (1.6) 47.42 (1.3)
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)
KNN 40.29 (3.9)  44.08 (1.3)  50.76 (2.6)
c45 40.69 (4.3)  46.16 (2.3)  53.70 (1.6)
Phenotype Ripper 44.08 (3.4) 44.55 (1.0) 54.11 (1.1) 48.90 (0.9) 47.43 (1.7)
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)
KNN 50.73 (2.6) 4958 (L.7)  53.67 (2.1)
c45 53.24 (0.9)  51.62 (24)  59.22 (1.3)
Sequence Ripper 53.07 (1.9) 45.52 (1.4) 59.73 (0.8) 48.31 (1.7) 49.11 (2.7)
BayesNet ~ 61.02 (0.8)  54.21 (1.8)  57.04 (1.8)
SVM 45.37 (2.7)  52.69 (24)  59.05 (0.9)
KNN 46.05 (1.9)  44.94 (1.2)  52.43 (2.0)
C4.5 47.14 (6.0) 47.78 (1.5) 55.02 (1.3)
SPO Ripper 47.34 (2.9)  45.72 (1.8)  58.78 (1.2) | 4527 (1.0)  45.83 (1.9)
BayesNet  52.60 (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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 51.90 (1.2) 51.24 (2.8) 55.48 (1.4)
C4.5 51.40 (1.9) 50.51 (2.8) 56.99 (0.9)
Expr Ripper 54.09 (2.0) 48.35 (2.2) 59.23 (0.9) 45.66 (1.6) 48.72 (0.7)
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)
KNN 52.28 (2.8)  50.24 (2.1)  55.22 (2.7)
C4.5 48.79 (3.0) 45.90 (1.8) 55.21 (1.2)
CellCycle Ripper 48.70 (1.0)  45.08 (2.9)  55.54 (2.1) 43.50 (1.9)  43.16 (1.2)
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)
KNN 4172 (2.5) 4110 (21)  48.76 (2.1)
C4.5 40.61 (2.3) 42.08 (1.0) 49.58 (2.3)
Church Ripper 41.52 (3.6) 30.59 (3.4) 47.23 (7.1) 45.27 (1.6) 44.30 (0.8)
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)
KNN 47.20 (1.5) 44.80 (1.5) 50.45 (0.9)
C4.5 39.96 (5.6) 43.76 (0.9) 52.24 (1.4)
Derisi Ripper 46.05 (1.7)  35.64 (1.7)  54.84 (1.1) | 42.08 (1.3)  43.15 (3.3)
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)
KNN 55.81 (2.2)  54.43 (1.0)  59.55 (1.6)
C4.5 49.66 (1.4)  48.89 (1.9)  54.11 (2.3)
Eisen Ripper 52.02 (3.0)  48.95 (1.5)  59.04 (1.2) 45.26 (2.5)  48.38 (1.5)
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)
KNN 55.20 (2.3)  54.07 (2.6)  57.71 (1.4)
C4.5 53.17 (1.5) 50.84 (2.1) 56.92 (1.6)
Gaschl Ripper 51.40 (2.0)  43.21 (1.7)  59.25 (1.3) 44.78 (1.5)  47.65 (2.4)
BayesNet  60.19 (1.3)  55.40 (0.8)  54.92 (1.4)
SVM 57.90 (2.1)  57.48 (29)  61.27 (1.9)
KNN 49.75 (2.1) 47.40 (2.2) 53.62 (2.5)
C4.5 45.04 (2.1) 45.80 (2.0) 53.89 (0.6)
Gasch2 Ripper 45.83 (3.3) 39.64 (3.7) 54.71 (0.9) 41.73 (1.5) 43.07 (1.1)
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)
KNN 30.57 (3.2) 35.69 (2.8) 42.60 (5.1)
C4.5 30.71 (3.4)  40.52 (4.1)  49.09 (2.3)
Phenotype Ripper 33.61 (2.3) 30.63 (8.3) 45.09 (1.3) 47.34 (0.8) 45.78 (2.3)
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)
KNN 48.00 (2.1)  47.97 (22)  50.45 (1.4)
C4.5 48.72 (1.4)  47.69 (2.8)  55.12 (1.6)
Sequence Ripper 47.20 (3.0) 40.85 (1.9) 54.65 (2.4) 43.44 (2.0) 43.75 (2.3)
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)
KNN 41.98 (1.6) 40.45 (1.1) 47.33 (1.7)
C4.5 43.73 (5.1) 43.73 (1.6) 51.39 (1.3)
SPO Ripper 43.70 (3.1)  42.23 (2.9)  55.80 (2.6) | 40.28 (1.2)  40.77 (L.5)
BayesNet  51.31 (2.3)  47.40 (2.6)  49.32 (2.9)
SVM 44.53 (2.1) 4523 (23)  49.62 (1.6)
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Tabela 6.10: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierarquica Ponderada no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 53.45 (0.7)  52.37 (2.2)  57.01 (0.5)
C4.5 53.86 (1.6)  53.00 (2.2)  59.94 (1.1)
Expr Ripper 56.21 (1.9)  49.81 (1.7)  61.56 (1.0) 50.05 (1.5)  51.73 (1.6)
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)
KNN 54.99 (2.0)  53.54 (1.9)  58.00 (1.8)
C4.5 51.64 (2.2)  50.00 (1.7)  58.32 (1.2)
CellCycle Ripper 51.64 (0.6)  47.65 (2.2)  59.08 (2.1) 4751 (1.7)  47.13 (1.6)
BayesNet  56.60 (2.6)  53.64 (2.0)  58.03 (1.4)
SVM 57.45 (2.1) 5850 (2.7)  61.85 (1.6)
KNN 4476 (1.9)  43.94 (0.6)  53.80 (0.9)
C4.5 44.40 (2.0)  45.06 (0.4)  54.69 (1.5)
Church Ripper 46.14 (1.6)  40.77 (0.7)  54.74 (2.0) 47.63 (1.2)  47.27 (1.2)
BayesNet 55.32 (0.5) 44.48 (1.3) 49.16 (3.0)
SVM 44.36 (1.8) 4556 (1.2)  55.85 (1.6)
KNN 47.89 (1.7)  46.23 (1.2)  52.37 (1.4)
C4.5 40.59 (6.7)  46.11 (1.1)  55.33 (0.9)
Derisi Ripper 4715 (1.5)  42.76 (0.5)  56.76 (1.6) | 4551 (1.0)  46.23 (2.3)
BayesNet  54.35 (1.5)  45.30 (3.5)  49.56 (2.0)
SVM 4748 (1.4)  46.77 (1.5)  54.76 (1.9)
KNN 55.90 (2.1)  54.14 (1.3)  59.83 (2.2)
C4.5 5253 (1.5) 5213 (1.2)  58.35 (2.5)
Eisen Ripper 54.13 (2.1)  50.20 (1.9)  61.59 (1.9) 48.78 (1.7)  50.66 (1.5)
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)
KNN 55.80 (2.7)  54.63 (1.5)  59.03 (1.5)
C4.5 55.39 (1.7) 5285 (1.5)  59.44 (1.6)
Gaschl Ripper 53.66 (2.4)  46.43 (1.0)  61.40 (1.7) 48.90 (1.9)  49.53 (1.6)
BayesNet  60.30 (L.1)  54.99 (1.2)  53.19 (1.7)
SVM 59.96 (2.1)  60.60 (1.7)  63.44 (2.1)
KNN 52.97 (1.4)  49.88 (1.2)  56.77 (2.2)
C4.5 49.20 (2.2)  49.80 (1.8)  57.21 (0.9)
Gasch2 Ripper 49.92 (3.3) 45.61 (1.8) 57.99 (1.2) 46.82 (1.6) 47.42 (1.3)
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)
KNN 40.29 (3.9)  44.08 (1.3)  50.76 (2.6)
c45 40.69 (4.3)  46.16 (2.3)  53.70 (1.6)
Phenotype Ripper 44.08 (3.4) 44.55 (1.0) 54.11 (1.1) 48.90 (0.9) 47.43 (1.7)
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)
KNN 50.73 (2.6) 4958 (L.7)  53.67 (2.1)
c45 53.24 (0.9)  51.62 (24)  59.22 (1.3)
Sequence Ripper 53.07 (1.9) 45.52 (1.4) 59.73 (0.8) 48.31 (1.7) 49.11 (2.7)
BayesNet ~ 61.02 (0.8)  54.21 (1.8)  57.04 (1.8)
SVM 45.37 (2.7)  52.69 (24)  59.05 (0.9)
KNN 46.05 (1.9)  44.94 (1.2)  52.43 (2.0)
C4.5 47.14 (6.0) 47.78 (1.5) 55.02 (1.3)
SPO Ripper 47.34 (2.9)  45.72 (1.8)  58.78 (1.2) | 4527 (1.0)  45.83 (1.9)
BayesNet  52.60 (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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica Ponderada no Primeiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 51.90 (1.2)  51.24 (2.8)  55.48 (L.4)
C45 5140 (1.9) 5051 (2.8)  56.99 (0.9)
Expr Ripper 54.00 (2.0) 4835 (2.2)  59.23 (0.9) 45.66 (1.6)  48.72 (0.7)
BayesNet  61.03 (2.4)  59.05 (2.4)  59.19 (3.1)
SVM 3847 (1.7)  39.99 (1.8)  45.33 (1.7)
KNN 52.28 (2.8)  50.24 (2.1)  55.22 (2.7)
045 4879 (3.0)  45.90 (1.8)  55.21 (1.2)
CellCycle Ripper 4870 (1.0)  45.08 (2.9)  55.54 (2.1) 435 (1.9) 43.16 (1.2)
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)
KNN 4172 (25)  41.10 (21)  48.76 (2.1)
C4.5 40.61 (2.3)  42.08 (1.0)  49.58 (2.3)
Church Ripper 4152 (3.6)  30.59 (3.4)  47.23 (7.1) 45.27 (1.6)  44.30 (0.8)
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)
KNN 47.20 (15)  44.80 (1.5)  50.45 (0.9)
C45 30.96 (5.6)  43.76 (0.9)  52.24 (1.4)
Derisi Ripper 46.05 (1.7)  35.64 (1.7)  54.84 (1.1) | 4208 (1.3)  43.15 (3.3)
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)
KNN 55.81 (2.2)  54.43 (1.0)  59.55 (1.6)
C4.5 49.66 (1.4)  48.89 (1.9)  54.11 (2.3)
Eisen Ripper 52.02 (3.0)  48.95 (1.5)  59.04 (1.2) 45.26 (2.5)  48.38 (1.5)
BayesNet  59.26 (2.5)  54.47 (29)  59.50 (1.3)
SVM 56.19 (1.8)  58.19 (1.1)  59.15 (2.3)
KNN 55.20 (2.3)  54.07 (2.6)  57.71 (1.4)
C4.5 53.17 (1.5)  50.84 (2.1)  56.92 (1.6)
Gaschl Ripper 51.40 (2.0) 4321 (1.7)  59.25 (1.3) 44.78 (1.5)  47.65 (2.4)
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)
KNN 4975 (2.1) 4740 (2.2)  53.62 (2.5)
C45 45.04 (2.1)  45.80 (2.0)  53.89 (0.6)
Gasch2 Ripper 45.83 (3.3)  39.64 (3.7) 5471 (0.9) | 41.73 (1.5)  43.07 (1.1)
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)
KNN 3057 (3.2)  35.69 (2.8)  42.60 (5.1)
C4.5 30.71 (3.4) 4052 (4.1)  49.09 (2.3)
Phenotype Ripper 33.61 (2.3) 30.63 (8.3) 45.09 (1.3) 47.34 (0.8) 45.78 (2.3)
BayesNet 45.50 (2.9) 44.53 (1.9) 47.28 (3.1)
SVM 39.50 (6.3)  38.30 (3.1)  48.86 (3.0)
KNN 48.00 (2.1)  47.97 (22)  50.45 (1.4)
C4.5 48.72 (1.4)  47.69 (2.8)  55.12 (1.6)
Sequence Ripper 47.20 (3.0) 40.85 (1.9) 54.65 (2.4) 43.44 (2.0) 43.75 (2.3)
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)
KNN 41.98 (1.6) 40.45 (1.1) 47.33 (1.7)
C4.5 43.73 (5.1) 43.73 (1.6) 51.39 (1.3)
SPO Ripper 4370 (3.1)  42.23 (2.9)  55.80 (2.6) | 40.28 (1.2)  40.77 (1.5)
BayesNet  51.31 (2.3)  47.40 (2.6)  49.32 (2.9)
SVM 4453 (2.1) 4523 (2.3)  49.62 (1.6)
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6.3.2 Resultados no Segundo Nivel das Hierarquias

No segundo nivel 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, nao foram detectadas diferencas estatisticamente
significantes entre as técnicas HMC-BR e HMC-LP. Diferencas estatisticamente signifi-
cantes foram encontradas nos resultados da comparacao da maioria dos algoritmos da

técnica HMC-CT com os algoritmos das outras técnicas.

Considerando a medida F1 hierdrquica (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,

nao houve diferenca estatisticamente significante entre o primeiro e o segundo colocados.

O pior desempenho da técnica HMC-LP, na medida F1 hierdrquica, pode ser devido
ao grande numero de classes formadas apds o processo de combinagao de classes aplicado

pela técnica, fazendo com que muitas classes ficassem com poucos exemplos.

Considerando as medidas micro F1 hierarquicas nao 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 consideracoes diferentes da medida F1
hierarquica. Elas sao baseadas nas distancias entre as classes preditas e verdadeiras, e
consideram as contribuigoes dos exemplos Falso Positivos (FP) e Falso Negativos (FN)
em seus calculos, influenciando no resultado final da avaliacao. Na medida micro F1 hie-
rarquica, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-LP utilizando os algoritmos
C4.5 e SVM, e na medida micro F1 hierarquica ponderada, o melhor desempenho foi
obtido pela técnica HMC-BR com o algoritmo BayesNet, seguida pela técnica HMC-LP
com o algoritmo SVM. Diferencas 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 hierdarquica (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. J4 na medida macro F1 hierdrquica 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

nao foi detectada diferenga estatisticamente significante.
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Tabela 6.12: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 0.65 (0.06) 0.68 (0.02) 1.30 (0.10)
C4.5 1.10 (0.05) 1.00 (0.04) 2.65 (0.30)
Expr Ripper 0.83 (0.10) 0.85 (0.06) 2.35 (0.10) 1.08 (0.04) 0.89 (0.02)
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)
KNN 0.72 (0.03) 0.77 (0.04) 1.37 (0.06)
C4.5 1.03 (0.09) 0.99 (0.07) 2.96 (0.20)
CellCycle Ripper 0.72 (0.05) 0.86 (0.04) 2.22 (0.10) 1.12 (0.05) 0.89 (0.09)
BayesNet  0.85 (0.06) 0.78 (0.06)  1.21 (0.10)
SVM 0.86 (0.03) 0.86 (0.05) 1.0 (0.10)
KNN 0.63 (0.04) 0.67 (0.05) 1.53 (0.06)
C4.5 0.56 (0.04) 0.75 (0.04) 2.02 (0.20)
Church Ripper 0.59 (0.08) 0.78 (0.04) 1.78 (0.10) | 3.44 (0.24)  2.52 (0.3)
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)
KNN 0.71 (0.06) 0.77 (0.06) 1.46 (0.09)
C4.5 0.55 (0.20) 0.94 (0.08) 2.69 (0.20)
Derisi Ripper 0.63 (0.07) 0.82 (0.02) 1.91 (0.20) 1.16 (0.08) 0.97 (0.06)
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)
KNN 0.71 (0.08) 0.76 (0.04) 1.39 (0.10)
C4.5 1.12 (0.05) 1.01 (0.09) 2.65 (0.20)
Eisen Ripper 0.79 (0.10) 0.78 (0.10)  2.39 (0.10) | 1.15(0.05)  1.01 (0.03)
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)
KNN 0.68 (0.08) 0.77 (0.07) 1.34 (0.08)
c45 1.11 (0.05) 1.04 (0.06)  2.71 (0.20)
Gaschl Ripper 0.76 (0.04) 0.83 (0.03) 2.41 (0.30) 1.12 (0.07) 0.92 (0.07)
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)
KNN 0.67 (0.04) 0.67 (0.08) 1.34 (0.03)
C4.5 0.80 (0.10) 0.97 (0.07) 2.69 (0.20)
Gasch?2 Ripper 0.66 (0.06) 0.83 (0.02) 2.18 (0.09) 1.10 (0.09) 0.94 (0.02)
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)
KNN 0.48 (0.10) 0.69 (0.07) 1.55 (0.30)
c45 0.52 (0.20) 0.76 (0.10)  2.09 (0.50)
Phenotype Ripper 0.59 (0.10) 0.89 (0.06)  2.26 (0.10) | 5.19 (0.2) 3.03 (1.0)
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)
KNN 0.64 (0.07) 0.68 (0.03) 1.40 (0.10)
C4.5 1.02 (0.07) 0.99 (0.09) 2.59 (0.20)
Sequence Ripper 0.70 (0.09) 0.80 (0.04) 2.44 (0.10) 1.04 (0.08) 0.91 (0.1)
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)
KNN 0.67 (0.04) 0.71 (0.07) 1.44 (0.09)
C4.5 0.77 (0.20) 0.94 (0.08) 2.68 (0.10)
SPO Ripper 0.60 (0.07) 0.78 (0.04) 1.96 (0.06) 1.17 (0.12) 0.91 (0.03)
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: Comparagao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 40.89 (1.1) 39.60 (1.5) 41.26 (0.8)
C4.5 39.35 (1.1) 37.84 (1.9) 38.79 (0.9)
Expr Ripper 42.37 (1.1) 32.27 (1.5) 41.80 (1.3) 35.57 (1.4) 37.36 (1.7)
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)
KNN 41.24 (2.1) 3891 (20)  41.05 (1.4)
C4.5 36.12 (1.3) 34.02 (0.8) 36.49 (1.3)
CellCycle Ripper 37.97 (0.1) 29.33 (1.5) 39.69 (1.6) 33.19 (1.3) 33.02 (1.1)
BayesNet  42.39 (1.9)  37.85(1.3)  42.01 (0.8)
SVM 4322 (1.9)  43.36 (2.7)  44.69 (1.0)
KNN 32.28 (1.6) 30.47 (0.3) 36.38 (1.1)
C4.5 32.46 (1.5) 31.29 (0.4) 35.78 (1.6)
Church Ripper 33.22 (1.1) 23.35 (0.3) 36.87 (1.6) 26.17 (1.3) 28.75 (1.7)
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)
KNN 34.47 (1.2) 32.04 (0.8) 35.62 (1.1)
C4.5 28.11 (5.2) 31.87 (1.0) 35.17 (0.7)
Derisi Ripper 33.44 (1.5) 24.94 (0.7) 38.54 (0.9) 31.39 (0.8) 32.36 (2.5)
BayesNet 41.34 (0.6) 32.00 (3.1) 36.52 (1.8)
SVM 34.01 (1.1) 3245 (1.3)  37.37 (1.2)
KNN 43.91 (1.6)  40.70 (1.5)  43.45 (2.2)
C4.5 37.27 (1.6) 36.46 (1.6) 37.43 (2.1)
Eisen Ripper 41.01 (1.9)  33.61 (2.4)  41.48 (1.7) 34.30 (1.9)  35.79 (2.0)
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)
KNN 44.00 (1.8)  41.36 (1.2)  43.65 (0.9)
C4.5 40.17 (1.6) 36.74 (0.9) 38.84 (0.7)
Gaschl Ripper 40.65 (1.1)  29.45 (0.8) 4151 (2.4) 35.10 (1.0)  35.08 (1.2)
BayesNet 46.90 (1.0) 39.50 (1.4) 39.77 (1.5)
SVM 4710 (1.2)  46.05 (2.2)  47.57 (2.0)
KNN 40.09 (1.2) 36.98 (1.1) 40.50 (1.7)
C4.5 36.15 (1.8) 34.60 (1.7) 36.60 (0.9)
Gasch2 Ripper 37.24 (2.7) 27.72 (1.8) 39.66 (1.0) 32.83 (0.8) 34.00 (1.4)
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)
KNN 26.25 (2.8)  29.11 (1.2)  33.77 (1.8)
c45 27.26 (2.8)  30.24 (2.3)  35.66 (1.4)
Phenotype Ripper 29.12 (2.4) 24.78 (1.1) 35.72 (1.4) 25.50 (0.4) 27.87 (2.4)
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)
KNN 39.53 (2.0) 37.37 (1.4) 39.03 (1.3)
C4.5 38.34 (0.4) 36.62 (1.5) 37.92 (1.1)
Sequence Ripper 39.08 (1.0) 28.29 (0.7) 39.89 (1.2) 34.40 (1.2) 35.01 (1.5)
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)
KNN 32.55 (1.4) 30.78 (0.7) 35.60 (1.2)
C4.5 34.18 (5.2) 32.99 (1.7) 34.63 (0.9)
SPO Ripper 35.09 (2.0) 28.36 (1.5) 40.01 (0.7) 31.37 (1.4) 32.59 (1.6)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierdrquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 31.03 (0.5) 32.05 (1.2) 30.90 (0.5)
C4.5 30.93 (0.5) 33.20 (0.7) 24.54 (0.9)
Expr Ripper 32.07 (1.2) 26.81 (1.7) 27.00 (1.6) 30.32 (1.1) 32.12 (0.6)
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)
KNN 31.76 (1.0) 32.46 (0.7) 30.88 (0.9)
C4.5 30.71 (0.8) 32.52 (1.1) 23.74 (0.3)
CellCycle Ripper 29.16 (0.4) 24.96 (1.1) 27.17 (1.1) 29.16 (0.9) 30.53 (0.7)
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)
KNN 25.63 (1.2) 27.89 (0.4) 28.83 (0.6)
C4.5 24.79 (0.9) 29.25 (0.6) 26.83 (1.0)
Church Ripper 25.50 (1.1) 19.74 (0.4) 2518 (1.4) | 16.32 (1.1)  18.82 (1.7)
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)
KNN 28.75 (0.9) 29.93 (0.8) 28.98 (0.5)
C4.5 22.97 (5.1) 30.52 (0.3) 23.46 (0.6)
Derisi Ripper 26.72 (0.8) 21.31 (0.3) 26.59 (0.5) 27.86 (0.3) 29.57 (1.2)
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)
KNN 32.03 (1.2) 32.98 (0.8) 31.12 (0.8)
C4.5 31.33 (1.0) 33.11 (0.4)  24.21 (1.5)
Eisen Ripper 30.20 (1.0) 27.87 (1.6)  27.01 (1.3) | 30.09 (1.0)  31.71 (0.5)
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)
KNN 32.71 (1.2) 33.27 (0.9) 31.13 (0.9)
C4.5 32.38 (0.8) 33.59 (1.1) 24.11 (0.7)
Gaschl Ripper 30.47 (1.4) 24.54 (0.4)  27.01 (1.9) | 28.91(0.8)  31.24 (0.8)
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)
KNN 31.27 (0.6) 31.11 (0.7) 31.30 (1.2)
C4.5 28.35 (1.7) 32.26 (0.9) 23.74 (0.5)
Gasch2 Ripper 28.00 (1.8) 23.29 (0.9) 26.64 (0.5) 28.76 (1.1) 30.10 (0.3)
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)
KNN 22.81 (2.6) 26.09 (1.2)  26.11 (1.1)
C4.5 22.42 (2.8) 27.60 (1.5)  26.75 (0.7)
Phenotype Ripper 24.67 (2.6) 21.41 (0.6) 22.52 (0.6) 15.64 (0.4) 20.47 (3.2)
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)
KNN 29.30 (1.5) 30.08 (0.9) 27.92 (0.8)
C4.5 31.21 (1.2) 32.48 (1.3)  24.01 (0.9)
Sequence Ripper 29.81 (1.7) 24.09 (0.7) 25.93 (0.7) 30.06 (1.1) 30.95 (1.2)
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)
KNN 27.58 (0.9) 29.05 (0.8) 29.23 (0.6)
C4.5 27.91 (4.5) 31.34 (0.8) 22.79 (0.6)
SPO Ripper 26.30 (1.7) 23.19 (1.0) 27.65 (0.8) 27.80 (0.5) 29.68 (0.9)
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)
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Tabela 6.15: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia
. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 10.26 (1.6) 09.66 (2.0) 09.03 (0.6)
C4.5 08.21 (0.4) 07.77 (0.4) 08.76 (0.1)
Expr Ripper 10.51 (2.1) 07.68 (0.5) 09.11 (0.1) 07.02 (0.2) 07.49 (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)
KNN 08.58 (1.2) 07.73 (0.3) 08.49 (0.4)
C4.5 07.66 (0.7) 07.06 (0.2) 08.49 (0.2)
CellCycle Ripper 07.89 (0.7) 06.93 (0.4) 09.06 (1.0) 06.69 (0.3) 06.64 (0.2)
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)
KNN 06.41 (0.4) 06.32 (0.3) 07.50 (0.3)
C4.5 06.24 (0.3) 06.47 (0.1) 07.62 (0.3)
Church Ripper 07.49 (0.6) 04.70 (0.5) 07.26 (1.1) 06.96 (0.2) 06.85 (0.2)
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)
KNN 07.26 (0.2) 07.20 (0.9) 07.76 (0.1)
C4.5 06.14 (0.8) 06.73 (0.1) 08.03 (0.2)
Derisi Ripper 07.08 (0.2) 05.53 (0.2)  08.43 (0.1) 06.47 (0.2) 06.99 (1.2)
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)
KNN 09.71 (1.2) 09.70 (2.0) 09.47 (0.9)
C4.5 08.18 (1.0) 07.52 (0.3) 08.35 (0.4)
Eisen Ripper 09.13 (2.1) 08.07 (0.9) 09.26 (0.5) 06.96 (0.4) 07.44 (0.2)
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)
KNN 12.43 (2.1) 10.83 (1.0) 09.75 (1.4)
C4.5 09.56 (1.0) 08.23 (0.9) 08.83 (0.3)
Gaschl Ripper 11.20 (1.7) 07.40 (1.0) 09.63 (1.0) 06.88 (0.2) 07.33 (0.3)
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)
KNN 08.82 (1.4) 07.88 (1.2) 08.25 (0.4)
C4.5 07.06 (0.4) 07.04 (0.3) 08.32 (0.1)
Gasch2 Ripper 07.54 (0.5) 06.09 (0.5) 08.41 (0.1) 06.42 (0.2) 06.62 (0.2)
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)
KNN 04.99 (0.7) 05.49 (0.4) 06.55 (0.8)
C4a.5 04.72 (0.5) 06.23 (0.6) 07.55 (0.3)
Phenotype Ripper 05.17 (0.3) 04.71 (1.3) 06.93 (0.2) 07.78 (0.5) 07.04 (0.3)
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)
KNN 07.38 (0.3) 07.38 (0.3) 07.95 (0.5)
C4.5 07.49 (0.2) 07.33 (0.4) 08.51 (0.3)
Sequence Ripper 07.79 (1.6) 06.28 (0.3) 08.40 (0.3) 06.68 (0.3) 06.73 (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)
KNN 06.45 (0.2) 06.22 (0.2) 07.28 (0.2)
C4.5 06.73 (0.8) 06.72 (0.2) 07.90 (0.2)
SPO Ripper 07.24 (1.1) 06.49 (0.4)  08.58 (0.4) 06.19 (0.2) 06.27 (0.2)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierdarquica Ponderada no Segundo Nivel da Hierarquia

KNN 27.51
C4.5 29.11 28.62 (2.2) 25.47 (1.8

(
26.31 (0.9)  25.90 (1.0
(
Sequence Ripper 30.91 ( 28.52 (0.6) 28.07 (1.1
(
(
(

26.31 (0.8)  27.22 (1.0)
BayesNet  36.53 (1.9)  31.30 (1.2)  29.43 (2.3

SVM 29.70 (3. 33.77 (1.9) 32.72 (0.7

23.73 (0.4)  25.25 (1.0
25.06 (0.8)  21.17 (0.7
29.92 (1.2)  28.95 (1.1
25.72 (0.9)  23.87 (0.9
26.75 (1.8)  26.19 (1.8

KNN 24.66 (

C4.5 25.43 (

SPO Ripper 26.49 (2. 24.39 (0.4)  25.67 (0.7)
BayesNet 27.44 (
(

SVM 26.86

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 29.52 (0.6) 28.35 (1.4) 28.79 (1.3)
C4.5 29.31 (1.8) 28.53 (1.4) 25.48 (2.1)
Expr Ripper 32.85 (1.7) 31.40 (1.3) 29.34 (1.7) 26.58 (0.7) 27.91 (0.8)
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)
KNN 31.18 (2.0) 29.48 (1.9) 29.07 (0.9)
C4.5 27.28 (1.3) 26.19 (1.4)  23.74 (1.5)
CellCycle Ripper 29.62 (1.3) 30.31 (1.4) 28.28 (1.9) 25.50 (0.7) 26.12 (0.6)
BayesNet  84.19 (2.4)  30.68 (1.6)  29.52 (0.5)
SVM 33.14 (2.0) 34.64 (3.4)  32.59 (2.0)
KNN 23.55 (1.1) 23.16 (0.3) 26.77 (0.7)
C4.5 23.40 (1.2) 23.84 (0.3) 25.27 (1.3)
Church Ripper 25.26 (2.2) 28.18 (0.8)  27.94 (22) | 17.13 (1.1)  18.94 (1.4)
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)
KNN 25.85 (1.1) 24.38 (0.6) 25.69 (1.2)
C4.5 22.49 (4.7) 24.51 (0.8) 22.43 (1.3)
Derisi Ripper 25.64 (0.4) 28.57 (0.5) 27.88 (1.7) 24.53 (0.3) 25.44 (0.9)
BayesNet  28.98 (1.8)  24.47 (2.3)  24.14 (0.8)
SVM 24.90 (0.5) 2494 (1.2)  25.74 (1.3)
KNN 32.37 (2.1) 29.68 (1.1)  30.28 (2.8)
C4.5 27.80 (0.8) 27.88 (1.0)  24.54 (2.7)
Eisen Ripper 31.63 (2.4) 29.89 (1.5)  30.26 (2.0) | 26.56 (1.0)  27.70 (0.4)
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)
KNN 32.32 (2.4) 30.54 (0.6) 29.91 (1.7)
C4.5 30.53 (1.5) 28.51 (1.1) 25.48 (1.9)
Gaschl Ripper 31.97 (2.6) 30.34 (1.6) 28.95 (2.2) 25.74 (0.7) 27.10 (0.9)
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)
KNN 29.52 (1.8) 27.35 (1.4) 28.87 (2.3)
C4.5 26.59 (0.9) 26.54 (1.2) 23.53 (1.0)
Gasch2 Ripper 28.91 (2.5) 3012 (1.8)  28.21 (1.6) | 25.11 (0.8)  26.02 (0.3)
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)
KNN 23.05 (3.5) 25.26 (1.2)  26.04 (1.7)
C4.5 22.06 (2.5) 25.79 (1.4)  26.39 (1.0)
Phenotype Ripper 24.52 (1.4) 30.99 (0.7) 26.98 (0.9) 17.70 (0.9) 19.81 (2.0)
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)
(1.9) )
(0.6) )
1.8) )
)
)
)
)
)
)
)
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Tabela 6.17: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica Ponderada no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 14.25 (1.3) 13.36 (2.5) 13.24 (2.8)
C4.5 12.68 (1.8) 10.54 (2.3) 11.70 (1.9)
Expr Ripper 16.08 (3.5) 19.28 (3.7) 15.24 (3.1) 08.08 (1.4) 08.45 (1.3)
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)
KNN 12.22 (1.9) 11.51 (1.2) 13.32 (2.0)
C4.5 09.38 (1.8) 08.13 (1.7) 10.65 (1.2)
CellCycle Ripper 12.40 (2.1) 18.83 (2.2) 13.03 (1.3) 06.87 (0.6) 07.06 (1.0)
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)
KNN 07.88 (1.2) 06.95 (0.9) 10.53 (1.3)
C4.5 07.04 (1.3) 06.90 (0.2) 09.50 (1.3)
Church Ripper 10.53 (1.8) 20.02 (1.0) 19.87 (3.1) 09.73 (2.3) 07.93 (0.5)
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)
KNN 08.79 (1.9) 08.70 (1.7) 10.08 (0.9)
C4.5 10.24 (2.4) 08.05 (1.6) 09.14 (1.1)
Derisi Ripper 12.43 (2.0) 20.58 (2.6) 17.52 (2.3) 06.47 (0.2) 08.40 (1.4)
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)
KNN 14.95 (3.6) 15.30 (2.9) 16.16 (3.6)
c45 11.90 (1.4) 09.38 (1.4) 11.23 (2.0)
Eisen Ripper 15.36 (2.6) 16.49 (3.4) 17.24 (1.9) 08.31 (1.8)  08.37 (1.1)
BayesNet 19.42 (2.7) 16.52 (2.7) 17.96 (3.7)
SVM 1847 (4.1)  24.36 (4.6)  19.34 (3.4)
KNN 19.87 (3.6) 17.35 (1.4) 15.86 (3.8)
C4.5 13.75 (3.3) 11.60 (2.4) 12.39 (2.0)
Gaschl Ripper 18.11 (3.1) 19.56 (3.8) 14.45 (0.4) 08.32 (1.2) 07.68 (0.6)
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)
KNN 12.11 (1.6) 11.28 (2.5) 13.38 (1.9)
C4.5 08.98 (2.0) 08.45 (1.1) 10.29 (0.6)
Gasch2 Ripper 12.66 (1.9) 18.90 (2.3) 13.85 (2.1) 06.70 (0.4) 07.09 (0.6)
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)
KNN 07.43 (2.3) 10.40 (2.6) 13.50 (3.3)
c45 06.24 (1.4) 10.56 (3.0) 11.85 (2.2)
Phenotype Ripper 07.23 (0.5) 21.31 (1.3)  23.27 (1.5) | 10.50 (0.9)  08.29 (1.0)
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)
KNN 09.22 (1.9) 09.19 (0.8) 09.98 (1.3)
c45 10.94 (1.9) 10.44 (3.4) 11.94 (1.5)
Sequence Ripper 13.24 (1.4) 15.48 (1.1) 12.60 (1.3) 07.11 (1.1)  07.93 (1.1)
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)
KNN 06.46 (0.2) 06.90 (0.6) 08.63 (0.8)
C4.5 08.03 (1.8) 07.12 (0.6) 08.38 (0.5)
SPO Ripper 10.48 (2.0) 19.33 (2.2) 14.76 (3.9) 07.07 (1.6) 06.36 (0.2)
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 Nivel das Hierarquias

No terceiro nivel das hierarquias, os melhores resultados, considerando a medida H-
Loss (Tabela 6.18), foram obtidos pela técnica HMC-LP utilizando o algoritmo Ripper.
Porém, nao foram detectadas diferencas estatisticamente significantes entre essa técnica
e a técnica HMC-BR, com excecao da diferenga entre os algoritmos Ripper e BayesNet.
Como ja citado anteriormente, o maior nimero de erros das técnicas HMC-CT, C4.5H e

Clus-HMC deve-se ao maior nimero de predigoes realizadas.

A avaliacdo utilizando a medida F1 hierdrquica (Tabela 6.19) apresentou os melho-
res resultados para a técnica HMC-BR com o algoritmo BayesNet. As diferencas entre
o desempenho desse algoritmo e os desempenhos dos algoritmos das técnicas HMC-LP
mostraram-se estatisticamente significantes apenas na comparacao com os algoritmos C4.5
e Ripper. Na comparacao com os algoritmos utilizados na técnica HMC-CT, os resultados
mostraram-se estatisticamente significantes na maioria dos casos. Também foi detectada

diferenca estatisticamente significante na comparacao com as técnicas C4.5H e Clus-HMC.

Assim como no nivel anterior, quando sao consideradas as distancias entre as classes,
utilizando as medidas micro F1 hierdrquicas nao 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 hierarquica, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-
LP utilizando os algoritmos C4.5 e SVM. Entre esses dois algoritmos, nao foi detectada
diferenca estatisticamente significante. Foram detectadas diferencas 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 hierarquica ponderada, a técnica HMC-LP, utilizando o algo-
ritmo SVM, obteve o melhor desempenho. Foram detectadas diferencas estatisticamente
significantes entre os resultados desse algoritmo e os resultados de todos os algoritmos da
técnica HMC-CT. A diferenca entre os resultados da técnica HMC-LP também mostrou-

se estatisticamente significante na comparagao com os resultados das técnicas C4.5H e

Clus-HMC.

Considerando as medidas macro F1 hierdrquicas ndo ponderada e ponderada (Tabelas
6.21 e 6.23), alguns dos melhores resultados também foram obtidos pela técnica HMC-
CT. Na medida macro F1 hierarquica nao ponderada, os testes estatisticos sugerem um
melhor desempenho da técnica HMC-CT utilizando o algoritmo SVM. Na medida macro
F1 hierarquica ponderada, os melhores desempenhos foram obtidos pela técnica HMC-LP
utilizando os algoritmos Ripper e SVM. As diferencas de desempenho entre esses dois
algoritmos e alguns algoritmos das técnicas HMC-BR e HMC-LP mostraram-se estatisti-
camente significantes. A comparagao com os resultados das técnicas C4.5H e Clus-HMC

também apresentou diferenca estatisticamente significante.
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Tabela 6.18: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 0.31 (0.04) 0.28 (0.02) 1.44 (0.09)
C4.5 0.55 (0.07) 0.40 (0.02) 4.22 (0.40)
Expr Ripper 0.35 (0.07) 0.18 (0.05) 3.66 (0.40) 0.74 (0.04) 0.50 (0.07)
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)
KNN 0.28 (0.04) 0.25 (0.04) 1.36 (0.10)
C4.5 0.46 (0.05) 0.33 (0.13) 4.60 (0.40)
CellCycle Ripper 0.30 (0.02) 0.13 (0.03) 2.99 (0.20) 0.79 (0.1) 0.46 (0.03)
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)
KNN 0.30 (0.03) 0.22 (0.05) 1.41 (0.20)
C4.5 0.29 (0.05) 0.21 (0.06) 2.06 (0.20)
Church Ripper 0.23 (0.10) 0.10 (0.006) 1.45 (0.20) 7.95 (0.7) 5.38 (1.05)
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)
KNN 0.24 (0.03) 0.21 (0.03) 1.27 (0.07)
C4.5 0.12 (0.05) 0.30 (0.07) 3.88 (0.20)
Derisi Ripper 0.21 (0.06) 0.11 (0.02) 2.08 (0.10) 0.74 (0.05) 0.52 (0.09)
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)
KNN 0.33 (0.05) 0.28 (0.04) 1.45 (0.03)
C4.5 0.46 (0.09) 0.35 (0.07) 4.15 (0.30)
Eisen Ripper 0.37 (0.03) 0.14 (0.04)  3.50 (0.20) | 0.74 (0.1)  0.47 (0.07)
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)
KNN 0.35 (0.02) 0.27 (0.04) 1.58 (0.04)
C4.5 0.52 (0.06) 0.36 (0.05) 4.48 (0.50)
Gaschl Ripper 0.39 (0.06) 0.14 (0.02) 3.61 (0.40) 0.89 (0.07) 0.44 (0.04)
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)
KNN 0.29 (0.02) 0.23 (0.02) 1.33 (0.09)
C4.5 0.41 (0.10) 0.33 (0.09) 4.32 (0.60)
Gasch2 Ripper 0.31 (0.06) 0.13 (0.01) 2.86 (0.30) 0.77 (0.1) 0.52 (0.04)
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)
KNN 0.08 (0.03) 0.19 (0.04) 1.31 (0.30)
C4.5 0.10 (0.02) 0.23 (0.10) 1.92 (0.50)
Phenotype Ripper 0.10 (0.03) 0.10 (0.03) 2.34 (0.20) 8.35 (0.5) 2.94 (2.4)
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)
KNN 0.37 (0.09) 0.30 (0.03) 1.79 (0.20)
C4.5 0.46 (0.07) 0.37 (0.03) 4.69 (0.30)
Sequence Ripper 0.34 (0.06) 0.14 (0.02) 3.89 (0.50) 0.64 (0.07) 0.47 (0.07)
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)

KNN 0.21 (0.02) 0.19 (0.03) 1.27 (0.08)
C4.5 0.34 (0.10) 0.32 (0.05) 4.01 (0.30)
SPO Ripper 0.26 (0.04) 0.16 (0.04)  2.36 (0.20) | 0.80 (0.09)  0.51 (0.03)
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)




6.3 Resultados Experimentais

107

Tabela 6.19: Comparagao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 3450 (1.2)  33.15 (L2)  29.92 (0.8)
C4.5 32.07 (1.0) 3021 (L.7)  25.02 (1.0)
Expr Ripper 35.31 (1.3)  24.60 (1.3)  27.86 (1.1) | 26.90 (1.1)  28.99 (1.5)
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)
KNN 35.10 (2.0) 3255 (1.9)  30.18 (1.2)
C4.5 28.97 (1.3)  27.01 (0.5)  22.94 (0.8)
CellCycle Ripper 31.67 (0.2) 22.22 (1.2) 26.90 (1.2) 25.32 (0.9) 25.30 (0.5)
BayesNet  35.96 (1.3)  31.07 (1.1)  30.93 (0.7)
SVM 35.94 (1.6)  35.94 (27)  33.06 (0.6)
KNN 26.28 (1.8)  24.26 (0.7)  25.49 (0.9)
C4.5 26.68 (1.6)  24.98 (0.6)  23.99 (1.3)
Church Ripper 27.35 (0.6)  16.22 (0.4)  26.19 (1.2) | 16.38 (0.8)  18.81 (1.5)
BayesNet  35.85 (1.1)  25.31 (1.4)  26.21 (1.7)
SVM 25.94 (1.8) 2523 (0.2)  26.28 (1.7)
KNN 28.16 (1.2)  25.84 (0.8)  24.59 (0.4)
C45 22.71 (4.4) 2517 (0.9)  22.58 (0.6)
Derisi Ripper 2746 (1.6)  17.75 (0.5)  26.29 (0.6) | 23.43 (0.5)  24.37 (2.2)
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)
KNN 37.65 (1.3)  33.97 (1.5)  31.68 (L.7)
C4.5 30.10 (1.3)  29.25 (1.6)  23.97 (1.6)
Eisen Ripper 34.54 (1.9)  26.60 (2.8)  27.72 (1.3) | 26.39 (1.6)  27.51 (2.1)
BayesNet  40.09 (1.8)  32.00 (2.0)  32.62 (1.6)
SVM 38.39 (2.1) 3853 (1.3)  33.78 (2.1)
KNN 3748 (1.7)  34.53 (0.9)  32.00 (0.8)
C4.5 3228 (1.5)  28.98 (0.7)  25.07 (0.3)
Gaschl Ripper 33.64 (0.9)  22.13 (0.8)  27.72 (2.0) | 26.63 (0.7)  26.99 (0.9)
BayesNet 3851 (1.1)  32.28 (1.4)  28.61 (1.1)
SVM 40.44 (1.4) 3867 (2.1)  36.12 (1.6)
KNN 3355 (1.0) 3049 (L.1)  29.08 (1.5)
C45 20.47 (1.4)  27.50 (L1)  23.43 (0.8)
Gasch2 Ripper 31.05 (2.6) 2046 (1.5)  27.10 (0.4) | 2455 (0.7)  26.17 (1.3)
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)
KNN 21.01 (2.1)  22.28 (1.2)  23.54 (1.4)
C4.5 22.24 (2.3) 2349 (22)  24.55 (1.1)
Phenotype Ripper 23.48 (2.5)  17.30 (0.9)  23.79 (1.1) | 15.95 (0.3)  19.93 (2.5)
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)
KNN 3351 (L.7)  30.36 (1.1) _ 27.03 (0.8)
C4.5 30.85 (0.4)  29.08 (1.3)  23.83 (0.6)
Sequence Ripper 32.35 (0.8)  21.15(0.3)  26.10 (1.2) | 26.34 (1.1)  26.88 (1.2)
BayesNet  38.51 (1.3)  30.55 (1.1)  29.14 (0.8)
SVM 28.14 (2.5)  20.08 (1.6)  31.81 (0.3)
KNN 26.68 (1.3)  24.84 (0.4)  24.78 (0.9)
C4.5 28.11 (4.6) 26.21 (1.7) 22.07 (0.7)
SPO Ripper 28.78 (1.3)  20.93 (1.2)  27.52 (0.4) | 23.46 (1.4)  24.9 (1.4)
BayesNet  33.68 (0.8)  28.74 (15)  26.62 (1.1)
SVM 28.01 (1.1)  27.93 (L2)  25.90 (0.5)
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Tabela 6.20: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 22.84 24.71 (1.0) 17.78 (0.5)
C4.5 23.29 26.78 (0.4) 11.27 (0.6)
Expr Ripper 23.51 19.06 (1.6) 12.98 (1.0) 21.30 (0.6) 24.13 (0.5)
BayesNet 24.79 26.76 (0.8) 18.03 (0.5)
SVM 19.32 17.96 (0.4) 14.97 (0.4)
KNN 23.33 24.86 (0.6) 18.16 (0.6)
C4.5 23.29 26.45 (1.0)  10.51 (0.3)
CellCycle Ripper 21.21 17.41 (0.8) 13.57 (0.7) 19.81 (0.8) 23.06 (0.3)
BayesNet 23.19 22.07 (0.9) 16.42 (0.5)
SVM 25.31 27.51 (0.5)  19.12 (0.5)

C4.5 17.56 22.55 (0.9)  13.70 (0.4)
Church Ripper 17.80 13.17 (0.3) 13.99 (1.1) 07.24 (0.6) 09.13 (1.4)

(0.4)
(0.5)
(0.9)
(1.2)
(0.9)
(0.5)
(0.5)
(0.3)
(1.1)
(0.7)
KNN 18.42 (0.9) 20.97 (0.6) 16.22 (0.5)
(0.7)
(1.0)
(0.6)
(0.4)
(0.7)
(4.0)
(0.6)
(0.4)
(0.7)

BayesNet 19.92 17.69 (0.6) 13.41 (0.9)
SVM 17.61 21.17 (0.8) 15.97 (0.7)
KNN 21.20 2354 (0.7)  16.60 (0.4)
C4.5 16.40 25.01 (0.6)  10.71 (0.4)
Derisi Ripper 19.11 14.46 (0.3)  13.82 (0.1) | 19.21 (0.5)  22.30 (0.8)
BayesNet  20.41 17.83 (1.1)  13.63 (0.6)
SVM 21.54 24.74 (0.3) 16.60 (0.5)
KNN 23.44 (0.93)  25.06 (0.6)  17.70 (0.7)
C4.5 23.63 (0.75)  26.33 (0.5)  10.95 (0.8)
Eisen Ripper 21.88 (0.82)  19.87 (1.3)  12.95 (0.5) | 20.53 (0.9)  23.64 (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)
KNN 24.27 (1.1) 25.55 (0.8)  18.01 (0.8)
C4.5 24.57 (0.6)  27.37 (0.8)  11.11 (0.3)
Gaschl Ripper 22.14 (0.9) 17.24 (0.4) 1314 (1.4) | 19.39 (0.7)  23.54 (0.7)
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)
KNN 23.31 (0.8) 24.24 (0.5)  17.93 (0.9)
C4.5 20.63 (1.5) 26.24 (0.8)  10.72 (0.4)
Gasch2 Ripper 20.14 (1.3) 16.07 (0.7)  13.38 (0.2) | 19.66 (0.8)  22.48 (0.3)
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)
KNN 16.21 (1.9) 18.96 (1.1)  15.00 (0.9)
C4.5 15.85 (1.9) 19.91 (0.9)  14.24 (0.7)
Phenotype Ripper 17.46 (1.7) 14.25 (0.4) 11.53 (0.5) 07.01 (0.2) 12.31 (3.1)
BayesNet  20.64 (1.2)  18.61 (1.0)  13.91 (1.0)
SVM 18.98 (1.8) 20.26 (1.1)  15.37 (L.1)
KNN 21.15 (1.1) 2252 (0.7) 1459 (0.5)
C4.5 23.56 (0.9)  26.16 (1.0)  10.56 (0.4)
Sequence Ripper 21.60 (1.3) 16.96 (0.5) 12.15 (0.5) 21.70 (0.6) 23.35 (0.9)
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)
KNN 20.30 (0.6) 22.63 (0.8)  16.43 (0.4)
C4.5 20.42 (3.8) 25.62 (0.7)  10.26 (0.4)
SPO Ripper 18.83 (1.4) 15.86 (0.7) 14.33 (0.6) 18.90 (0.3) 22.21 (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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 03.34 (0.7) 03.18 (1.3) 02.37 (0.10)
C4.5 02.42 (0.4) 02.31 (0.5) 02.37 (0.04)
Expr Ripper 03.34 (0.7) 02.08 (0.1) 02.47 (0.04) 01.90 (0.07) 02.03 (0.03)
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)
KNN 02.64 (0.5) 02.30 (0.5) 02.30 (0.10)
C4.5 02.29 (0.6) 02.12 (0.4) 02.30 (0.05)
CellCycle Ripper 02.40 (0.4) 01.88 (0.1) 02.59 (0.30) 01.91 (0.2) 01.94 (0.3)
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)
KNN 01.74 (0.1) 01.71 (0.08) 02.03 (0.08)
C4.5 01.69 (0.09) 01.96 (0.4) 02.06 (0.09)
Church Ripper 02.07 (0.2) 01.27 (0.1) 01.97 (0.30) 01.88 (0.06) 02.03 (0.4)
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)
KNN 01.96 (0.06) 01.95 (0.2) 02.10 (0.04)
C4.5 01.73 (0.3) 01.85 (0.1) 02.17 (0.06)
Derisi Ripper 01.92 (0.07) 01.50 (0.05) 02.28 (0.04) 01.75 (0.05) 01.80 (0.1)
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)
KNN 02.81 (0.3) 02.91 (0.5) 02.77 (0.30)
C4.5 02.52 (0.6) 02.25 (0.3) 02.35 (0.10)
Eisen Ripper 02.53 (0.5) 02.79 (0.2) 02.68 (0.20) 01.96 (0.1)  02.10 (0.06)
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)
KNN 04.05 (1.3) 03.28 (0.3) 03.07 (0.90)
C4.5 02.81 (0.4) 02.46 (0.4) 02.37 (0.06)
Gaschl Ripper 03.36 (0.8) 02.03 (0.3) 02.58 (0.30) 01.96 (0.2) 01.98 (0.01)
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)
KNN 03.05 (1.2) 02.39 (0.4) 02.23 (0.10)
C4.5 01.89 (0.1) 02.06 (0.2) 02.24 (0.02)
Gasch2 Ripper 02.12 (0.2) 01.76 (0.2) 02.28 (0.03) 01.74 (0.06 01.79 (0.05)
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)
KNN 01.61 (0.4) 01.55 (0.1) 02.07 (0.50)
C4.5 01.33 (0.1) 01.76 (0.2)  02.13 (0.01)
Phenotype Ripper 01.56 (0.2) 01.33 (0.3) 01.96 (0.06) 02.06 (0.03)  01.99 (0.01)
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)
KNN 02.23 (0.3) 01.99 (0.09) 02.31 (0.40)
C4.5 02.03 (0.06) 01.98 (0.1) 02.29 (0.06)
Sequence Ripper 02.11 (0.4) 01.70 (0.08) 02.27 (0.10) 01.81 (0.08) 02.03 (0.4)
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)
KNN 01.75 (0.06) 01.68 (0.05) 01.97 (0.07)
C4.5 01.98 (0.5) 01.82 (0.06) 02.14 (0.05)
SPO Ripper 01.96 (0.3) 01.79 (0.1) 02.32 (0.10) 01.67 (0.05) 01.70 (0.06)

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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierarquica Ponderada no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 21.76 (1.6) 20.72 (1.2) 16.37 (0.5)
C4.5 21.05 (1.1) 20.39 (0.7) 11.73 (0.9)
Expr Ripper 24.61 (1.1) 22.73 (0.9) 13.98 (0.9) 18.18 (0.6) 19.59 (0.3)
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)
KNN 23.45 (2.5) 21.78 (1.5) 16.99 (0.6)
C4.5 19.44 (0.8) 19.00 (0.6) 10.79 (0.7)
CellCycle Ripper 21.48 (1.0) 22.27 (1.0) 14.00 (1.2) 17.20 (0.6) 18.45 (0.2)
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)
KNN 16.49 (0.9) 16.66 (0.4) 15.55 (0.7)
C4.5 16.44 (0.7) 17.25 (0.2) 13.52 (0.8)
Church Ripper 18.10 (1.4) 21.86 (0.9) 17.73 (1.6) 07.29 (0.5) 09.19 (1.3)
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)
KNN 18.42 (0.8) 17.76 (0.6) 14.61 (0.7)
C4.5 16.03 (3.5) 18.05 (0.5) 10.55 (0.7)
Derisi Ripper 18.10 (0.4) 21.45 (0.6) 15.20 (0.5) 16.82 (0.3) 18.20 (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)
KNN 23.77 (2.1) 22.03 (1.9) 17.20 (1.2)
C4.5 20.04 (0.6) 19.91 (0.7) 11.30 (1.1)
Eisen Ripper 24.48 (2.1) 21.91 (1.8)  14.84 (1.0) | 1820 (1.0)  19.64 (0.6)
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)
KNN 23.58 (1.5) 22.33 (0.3)  17.16 (1.1)
C4.5 21.33 (0.7) 20.16 (0.9) 11.54 (0.8)
Gaschl Ripper 23.34 (2.2) 22.54 (1.6)  13.83 (1.3) | 17.03 (0.5)  19.21 (1.0)
BayesNet  22.29 (1.6) 21.35 (0.4)  15.46 (0.7)
SVM 29.89 (2.1) 2948 (1.9)  21.03 (1.7)
KNN 21.80 (2.0) 19.99 (0.2) 16.47 (1.2)
C4.5 18.90 (0.3) 19.09 (0.7) 10.68 (0.6)
Gasch2 Ripper 21.25 (2.3) 22.93 (1.5) 14.34 (0.8) 17.03 (0.6) 18.40 (0.3)
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)
KNN 16.99 (2.6) 18.90 (1.1)  16.00 (2.0)
c45 16.19 (2.1) 18.92 (0.8)  14.39 (0.6)
Phenotype Ripper 17.61 (0.9)  24.49 (0.6)  16.31 (0.8) | 07.94 (0.5)  12.15 (2.7)
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)
KNN 19.19 (1.3) 18.46 (0.5) 13.53 (0.3)
c45 20.71 (0.6) 20.79 (1.7)  11.61 (1.0)
Sequence Ripper 22.54 (1.8) 20.87 (0.7) 12.95 (0.4) 18.07 (0.5) 20.27 (0.8)
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)
KNN 17.63 (0.4) 17.34 (0.4) 14.21 (0.4)
C4.5 18.54 (2.7) 18.30 (0.6) 09.80 (0.3)
SPO Ripper 19.61 (1.9)  22.46 (1.2)  15.10 (0.7) | 16.62 (0.3)  18.16 (0.3)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica Ponderada no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 07.48 (1.2) 07.30 (1.6) 07.00 (1.7)
C4.5 06.95 (1.4) 06.94 (1.9) 04.08 (1.4)
Expr Ripper 09.48 (1.4) 12.30 (2.2) 05.41 (0.8) 05.06 (1.8) 05.30 (1.3)
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)
KNN 06.37 (1.6) 07.14 (1.6) 06.75 (1.5)
C4.5 05.85 (1.9) 04.85 (0.8) 03.49 (0.2)
CellCycle Ripper 06.51 (1.0) 12.90 (2.1) 05.93 (1.1) 03.67 (0.8) 04.46 (0.9)
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)
KNN 03.58 (0.8) 03.71 (0.5) 05.51 (1.6)
C4.5 03.65 (0.9) 03.79 (0.7) 03.73 (0.8)
Church Ripper 04.38 (0.9) 17.68 (1.5) 12.55 (1.4) 03.75 (1.3) 03.54 (0.9)
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)
KNN 03.64 (1.1) 03.82 (1.2) 05.08 (0.8)
C4.5 04.19 (1.6) 04.89 (1.6) 02.60 (0.3)
Derisi Ripper 04.50 (0.9)  15.22 (2.3)  08.13 (1.1) 03.16 (1.3)  05.24 (0.7)
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)
KNN 06.86 (1.8) 08.35 (1.7) 08.14 (2.3)
C4.5 05.46 (0.6) 06.05 (1.7) 04.37 (1.3)
Eisen Ripper 09.44 (2.4)  11.07 (4.1) 07.19 (1.8) 04.87 (2.1)  05.59 (1.5)
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)
KNN 09.89 (1.6) 08.81 (0.8) 09.08 (2.1)
C4.5 07.11 (1.5) 05.87 (1.0) 03.55 (0.9)
Gaschl Ripper 09.31 (3.7) 13.41 (2.5) 05.59 (1.1) 03.89 (0.7) 04.71 (1.5)
BayesNet 08.14 (1.0) 06.84 (0.7) 11.35 (2.0)
SVM 1341 (2.3)  16.55 (3.4)  15.96 (2.9)
KNN 06.87 (2.6) 07.14 (1.1) 07.25 (3.4)
C4.5 06.32 (2.0) 04.16 (0.3) 02.94 (0.6)
Gasch2 Ripper 07.40 (2.6)  15.94 (1.1)  08.62 (1.6) 03.65 (1.1)  04.94 (2.2)
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)
KNN 03.06 (0.9) 07.27 (1.7) 08.43 (5.0)
C4.5 02.84 (0.4)  07.53 (1.1) 06.22 (2.5)
Phenotype Ripper 03.13 (0.8) 18.47 (1.7) 21.51 (3.2) 03.44 (0.4) 03.85 (1.3)
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)
KNN 04.04 (0.8) 04.33 (1.6) 04.12 (0.9)
C4.5 05.25 (1.2) 06.95 (2.0) 04.07 (0.7)
Sequence Ripper 06.94 (1.5) 11.68 (1.4) 03.85 (0.7) 03.80 (1.3) 05.71 (0.5)
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)
KNN 03.12 (1.1) 04.06 (1.4) 03.99 (1.1)
C4.5 04.95 (1.1) 03.70 (1.0) 02.66 (0.5)
SPO Ripper 05.62 (0.9) 15.34 (2.5) 06.67 (1.5) 03.97 (2.2) 03.42 (1.2)
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 Nivel das Hierarquias

A menor quantidade de erros de predi¢ao no quarto nivel das hierarquias (Tabela 6.24)
foi cometida, assim como no terceiro nivel, pela técnica HMC-LP. Isso ocorreu porque
a medida H-Loss nao considera erros cometidos nas classes filhas das classes preditas
erroneamente. Sendo assim, erros nao sao propagados para os niveis inferiores, o que faz
com que, no geral, o valor dessa medida diminua conforme o nivel 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 diferencas 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 hierdrquica (Tabela 6.25), os melhores resultados foram
obtidos pela técnica HMC-BR utilizando o algoritmo BayesNet. As diferengas 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 diferenga entre a técnica HMC-BR e as

técnicas C4.5H e Clus-HMC.

Conforme pode ser observado nas tabelas relativas as medidas micro F1 hierarquicas
nao 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 distancia, pois a técnica apresentou
os melhores desempenhos no segundo, terceiro e quarto niveis da hierarquia. Na medida
micro F1 hierarquia, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-LP utilizando
o algoritmo C4.5, apresentando diferencas estatisticamente significantes na comparagao
com a maioria dos outros algoritmos, com excecao 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 excecao dos algoritmos da técnica

HMC-BR.

Nas medidas macro F1 hierdrquicas nao 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 as caracteristicas de avaliacao dessas medidas, conforme
ja mencionado. Na medida macro F1 hierarquica, o melhor desempenho foi obtido pela
técnica. HMC-BR utilizando o algoritmo SVM. Porém, a diferenca dos resultados nao
mostrou-se estatisticamente significante na maioria dos casos. Na medida macro F1 hi-
erarquica ponderada, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-LP utili-
zando o algoritmo Ripper. A diferenga entre os resultados dos algoritmos, no entanto,

mostrou-se estatisticamente significante em apenas alguns casos.
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Tabela 6.24: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

H-Loss no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 0.14 (0.02) 0.12 (0.02) 0.90 (0.09)
C4.5 0.21 (0.04) 0.13 (0.02) 2.85 (0.20)
Expr Ripper 0.14 (0.02) 0.04 (0.01) 2.29 (0.20) 0.38 (0.05) 0.23 (0.03)
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)
KNN 0.15 (0.03) 0.13 (0.03) 0.89 (0.10)
C4.5 0.15 (0.03) 0.11 (0.01) 3.12 (0.20)
CellCycle Ripper 0.12 (0.02) 0.03 (0.01) 2.01 (0.20) | 0.41 (0.01)  0.20 (0.01)
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)
KNN 0.10 (0.01) 0.08 (0.03) 0.90 (0.10)
C4.5 0.11 (0.03) 0.07 (0.02) 1.21 (0.10)
Church Ripper 0.09 (0.03) 0.007 (0.009) 1.09 (0.10) 5.82 (0.5) 3.85 (1.0)
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)
KNN 0.09 (0.01) 0.09 (0.02) 0.80 (0.09)
C4.5 0.05 (0.03) 0.11 (0.01) 2.61 (0.30)
Derisi Ripper 0.08 (0.02) 0.01 (0.005) 1.36 (0.20) 0.32 (0.03) 0.20 (0.04)
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)
KNN 0.18 (0.01) 0.11 (0.02) 1.10 (0.10)
C4.5 0.19 (0.05) 0.12 (0.03) 2.89 (0.40)
Eisen Ripper 0.16 (0.04) 0.05 (0.04) 2.18 (0.10) | 0.40 (0.08)  0.20 (0.03)
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)
KNN 0.16 (0.04) 0.10 (0.02) 1.10 (0.10)
C4.5 0.22 (0.04) 0.12 (0.03) 2.90 (0.30)
Gaschl Ripper 0.13 (0.02) 0.03 (0.008) 2.37 (0.40) 0.50 (0.07) 0.20 (0.02)
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)
KNN 0.14 (0.03) 0.09 (0.02) 0.97 (0.10)
C4.5 0.14 (0.04) 0.11 (0.02) 2.93 (0.50)
Gasch2 Ripper 0.13 (0.03) 0.03 (0.01) 1.59 (0.20) 0.37 (0.09) 0.23 (0.05)
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)
KNN 0.02 (0.007) 0.04 (0.03) 0.74 (0.30)
C4.5 0.03 (0.02) 0.06 (0.05) 1.31 (0.50)
Phenotype Ripper 0.04 (0.02)  0.001 (0.003)  1.35(0.20) | 4.82(0.39)  1.56 (1.24)
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)
KNN 0.17 (0.02) 0.09 (0.02) 1.34 (0.20)
C4.5 0.20 (0.02) 0.12 (0.02) 3.09 (0.04)
Sequence Ripper 0.12 (0.02) 0.03 (0.02) 2.35 (0.20) 0.34 (0.06) 0.23 (0.01)
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)
KNN 0.09 (0.02) 0.06 (0.004) 0.86 (0.10)
C4.5 0.13 (0.07) 0.10 (0.03) 2.68 (0.30)
SPO Ripper 0.09 (0.01) 0.03 (0.01) 1.46 (0.20) 0.36 (0.1) 0.21 (0.05)
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: Comparagao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida F1

Hierarquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 31.48 (1.2) 30.04 (1.2) 24.88 (0.7)
C4.5 28.91 (0.7) 26.95 (1.7) 19.92 (0.8)
Expr Ripper 31.95 (1.5) 21.20 (1.2) 21.67 (1.0) 23.34 (1.1) 25.40 (1.6)
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)
KNN 32.30 (2.2) 29.52 (1.5) 25.02 (1.3)
C4.5 25.78 (1.2) 23.98 (0.4) 17.94 (0.8)
CellCycle Ripper 28.71 (0.4) 19.05 (1.1) 20.43 (1.1) 22.21 (0.8) 21.97 (0.6)
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)
KNN 23.72 (1.8) 21.28 (0.9) 20.99 (1.1)
C4.5 24.35 (1.9) 22.30 (1.0) 19.25 (1.2)
Church Ripper 24.72 (0.8) 13.17 (0.4) 19.70 (1.0) 13.46 (0.7) 15.65 (1.4)
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)
KNN 25.45 (1.2) 23.25 (1.1) 19.70 (0.3)
C4.5 20.47 (3.9) 22.37 (1.1) 17.47 (0.4)
Derisi Ripper 24.81 (1.7) 14.72 (0.4) 19.69 (0.6) 20.37 (0.5) 21.21 (2.0)
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)
KNN 34.93 (1.1) 31.04 (1.8) 26.22 (1.4)
C4.5 27.10 (1.2) 26.13 (1.4) 19.06 (1.5)
Eisen Ripper 31.54 (1.9) 23.58 (3.2) 21.56 (1.2) 23.49 (1.5) 24.35 (2.1)
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)
KNN 34.32 (1.8) 31.33 (1.0) 26.79 (0.8)
C4.5 28.93 (1.5) 25.70 (0.5) 19.95 (0.2)
Gaschl Ripper 30.60 (0.9) 18.64 (0.7) 21.30 (1.7) 23.21 (0.7) 23.46 (0.7)
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)
KNN 30.56 (0.9) 27.55 (1.1) 23.79 (1.4)
C4.5 26.46 (1.3) 24.47 (1.1) 18.41 (0.8)
Gasch2 Ripper 28.17 (2.7) 17.10 (1.6) 20.88 (0.6) 21.12 (0.7) 22.99 (1.5)
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)
KNN 18.60 (1.7) 19.21 (1.0) 18.86 (1.5)
C4.5 20.14 (2.2) 20.22 (2.1) 19.36 (0.9)
Phenotype Ripper 21.18 (2.7) 14.19 (0.8) 17.86 (1.2) 12.90 (0.3) 16.73 (2.2)
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)
KNN 30.76 (1.5) 27.58 (1.0) 21.82 (0.5)
C4.5 27.74 (0.6) 26.15 (1.3) 18.65 (0.3)
Sequence Ripper 29.61 (0.8) 18.06 (0.3) 20.49 (1.4) 23.12 (1.2) 23.57 (1.3)
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)
KNN 24.04 (1.4) 22.33 (0.4) 19.88 (0.7)
C4.5 25.25 (4.5) 23.37 (1.5) 17.48 (0.6)
SPO Ripper 25.67 (1.2) 17.49 (1.0) 21.08 (0.5) 20.27 (1.3) 21.84 (1.3)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierdarquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 19.28 (0.3) 21.05 (0.7) 12.28 (0.4)
C4.5 19.84 (0.4) 23.33 (0.5) 07.24 (0.4)
Expr Ripper 19.71 (0.6) 15.48 (1.4) 08.12 (0.7) 16.78 (0.4) 19.98 (0.6)
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)
KNN 19.46 (0.4) 21.16 (0.7)  12.37 (0.5)
C4.5 19.69 (0.5) 23.12 (1.0) 06.64 (0.3)
CellCycle Ripper 17.70 (0.2) 14.07 (0.7) 08.31 (0.5) 15.39 (0.6) 19.07 (0.4)
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)
KNN 1521 (0.7)  17.75 (0.7)  11.11 (0.5)
C4.5 14.46 (0.7) 18.80 (0.9) 09.03 (0.3)
Church Ripper 14.48 (0.7) 10.36 (0.2) 08.77 (0.9) 04.76 (0.4) 06.18 (1.1)
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)
KNN 17.89 (0.6) 20.06 (0.7) 11.00 (0.3)
C4.5 13.54 (3.5) 21.92 (0.6) 06.80 (0.3)
Derisi Ripper 15.79 (0.6) 11.49 (0.3) 08.54 (0.3) 15.05 (0.4) 18.50 (0.8)
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)
KNN 18.95 (0.7) 21.12 (0.5) 11.80 (0.5)
C4.5 19.87 (0.6) 22.74 (0.3) 06.94 (0.5)
Eisen Ripper 18.14 (0.9) 16.35 (1.2)  08.09 (0.3) | 15.93 (0.7)  19.39 (0.5)
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)
KNN 20.58 (1.1) 21.92 (0.6)  12.44 (0.6)
C4.5 20.78 (0.5) 23.77 (0.9) 07.19 (0.2)
Gaschl Ripper 18.51 (0.8) 13.89 (0.4) 08.16 (0.9) 14.77 (0.8) 19.55 (0.6)
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)
KNN 19.82 (0.8) 20.67 (0.4) 12.12 (0.9)
C4.5 17.20 (1.2) 23.06 (0.7) 06.86 (0.3)
Gasch2 Ripper 16.82 (1.0) 12.94 (0.6) 0841 (0.2) | 1519 (0.9)  18.64 (0.4)
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)
KNN 13.48 (1.8) 15.62 (1.0)  10.01 (0.6)
C4.5 13.17 (1.6) 16.12 (0.6)  09.09 (0.4)
Phenotype Ripper 14.50 (1.4) 11.23 (0.3) 07.05 (0.5) 04.71 (0.1) 09.05 (2.6)
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)
KNN 17.61 (0.9) 18.89 (0.6) 09.57 (0.3)
C4.5 19.98 (0.7) 22.90 (0.9) 06.64 (0.2)
Sequence Ripper 18.11 (1.2) 13.77 (0.4) 07.69 (0.4) 17.25 (0.7) 19.16 (0.8)
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)
KNN 17.04 (0.5) 19.29 (0.8) 10.71 (0.3)
C4.5 16.83 (3.1) 22.34 (0.7) 06.56 (0.2)
SPO Ripper 15.61 (1.2) 12.65 (0.5)  08.91 (0.6) | 14.51 (0.5)  18.40 (0.4)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 02.24 (0.6) 02.14 (0.9) 01.26 (0.09)
C4.5 01.51 (0.6) 01.34 (0.3) 01.26 (0.02)
Expr Ripper 02.05 (0.7) 01.11 (0.08) 01.31 (0.02) 01.01 (0.03) 01.08 (0.01)
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)
KNN 02.02 (0.6) 01.34 (0.5) 01.35 (0.30)
c45 01.22 (0.3) 01.35 (0.7) 01.22 (0.02)
CellCycle Ripper 01.25 (0.2) 01.00 (0.06) 01.31 (0.10) 00.96 (0.04) 01.03 (0.1)
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)
KNN 00.92 (0.05) 00.91 (0.04) 01.08 (0.04)
C4.5 00.90 (0.05) 01.04 (0.24) 01.10 (0.05)
Church Ripper 01.12 (0.1) 00.67 (0.07) 01.05 (0.16) 01.00 (0.03) 01.08 (0.2)
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)
KNN 01.11 (0.1) 01.04 (0.1) 01.12 (0.02)
C4.5 00.94 (0.2) 00.98 (0.05) 01.16 (0.03)
Derisi Ripper 01.04 (0.04) 00.91 (0.2) 01.21 (0.02) 00.93 (0.03) 00.95 (0.07)
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)
KNN 01.47 (0.2) 01.58 (0.3) 01.44 (0.1)
Cc4.5 01.51 (0.3) 01.21 (0.1) 01.27 (0.05)
Eisen Ripper 01.35 (0.3) 01.53 (0.1) 01.44 (0.1) 01.06 (0.06)  01.14 (0.03)
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)
KNN 03.26 (1.8) 02.26 (0.5) 01.73 (0.7)
C4.5 01.76 (0.4) 01.31 (0.2) 01.26 (0.03)
Gaschl Ripper 02.01 (0.6) 01.09 (0.1) 01.44 (0.3) 01.10 (0.2)  01.06 (0.05)
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)
KNN 02.29 (1.0) 01.51 (0.62) 01.19 (0.05)
c4.5 01.03 (0.04)  01.11 (0.1)  01.19 (0.01)
Gasch2 Ripper 01.19 (0.1) 00.93 (0.1) 01.21 (0.02) 00.92 (0.03) 01.09 (0.1)
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)
KNN 00.90 (0.3) 00.84 (0.06) 01.30 (0.3)
c45 00.73 (0.08)  00.96 (0.09)  01.17 (0.05)
Phenotype Ripper 00.85 (0.1) 00.72 (0.2) 01.07 (0.03) 01.26 (0.3) 01.35 (0.3)
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)
KNN 01.93 (0.3) 01.77 (0.4) 01.30 (0.2)
C4.5 01.66 (0.8) 01.39 (0.5) 01.22 (0.03)
Sequence Ripper 01.55 (0.4) 00.90 (0.04) 01.21 (0.05) 00.96 (0.04) 01.17 (0.2)
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)
KNN 00.93 (0.03) 00.97 (0.1) 01.05 (0.04)
C4.5 01.16 (0.5) 01.08 (0.2) 01.14 (0.03)
SPO Ripper 01.09 (0.2) 01.06 (0.2) 01.24 (0.06) 00.89 (0.03) 01.02 (0.2)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro F1 Hierarquica Ponderada no Quarto Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 18.90 (1.2) 1815 (14)  12.08 (0.6)
C45 18.47 (0.9) 17.61 (0.7)  07.83 (0.5)
Expr Ripper 21.83 (0.6) 19.26 (0.6)  09.52 (0.7) | 14.95 (0.9)  16.76 (1.1)
BayesNet 2211 (2.1)  22.52 (2.1)  14.01 (2.1)
SVM 20.35 (0.9) 19.80 (1.3)  16.18 (0.8)
KNN 20.36 (2.1) 19.54 (1.6)  12.45 (0.5)
C45 16.74 (0.7) 16.24 (0.6)  07.07 (0.5)
CellCycle Ripper 18.70 (0.9) 18.65 (1.1) 09.40 (0.8) 13.49 (0.5) 15.14 (0.4)
BayesNet  22.08 (1.7) 19.17 (1.2)  12.82 (0.3)
SVM 21.52 (1.4)  22.35 (2.5)  14.31 (L1)
KNN 14.01 (0.7) 14.05 (0.4)  11.21 (0.5)
C45 13.91 (0.8) 14.75 (0.3)  09.42 (0.5)
Church Ripper 1540 (1.2)  17.91 (0.8)  12.78 (1.2) | 04.99 (0.3)  06.44 (1.0)
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)
KNN 15.84 (0.6) 15.10 (0.5)  10.26 (0.5)
C45 13.78 (3.1) 15.54 (0.7)  06.80 (0.4)
Derisi Ripper 15.49 (0.6) 17.71 (0.4) 10.49 (0.5) 13.22 (0.3) 15.08 (0.7)
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)
KNN 20.36 (1.7) 19.21 (2.0)  12.40 (0.8)
C45 17.32 (0.7) 17.22 (0.6)  07.36 (0.8)
Eisen Ripper 21.14 (1.5) 18.62 (1.4)  00.82 (0.6) | 14.34 (0.9)  16.75 (0.9)
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)
KNN 20.74 (1.4) 19.66 (0.4)  12.62 (0.9)
C45 18.61 (0.5) 1755 (1.0)  07.68 (0.4)
Gaschl Ripper 20.33 (2.1) 19.24 (1.2)  09.26 (1.1) | 1347 (0.7)  15.96 (1.2)
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)
KNN 19.31 (1.4) 17.49 (0.3)  11.88 (1.2)
C4.5 16.45 (0.5) 16.55 (0.7)  07.03 (0.4)
Gasch2 Ripper 18.88 (2.3) 19.34 (15)  09.90 (0.5) | 13.50 (0.6)  15.31 (0.8)
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)
KNN 14.62 (2.6) 16.21 (1.3)  11.59 (2.0)
C45 13.56 (1.6) 16.36 (0.8)  09.90 (0.5)
Phenotype Ripper 14.98 (0.9)  20.35 (0.6)  11.33 (1.1) | 05.38 (0.6)  09.05 (2.6)
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)
KNN 16.09 (1.0) 15.49 (0.4)  09.18 (0.2)
C45 18.05 (0.8) 18.20 (1.5)  07.72 (0.5)
Sequence Ripper 19.33 (1.4) 17.56 (0.8) 08.73 (0.4) 14.52 (0.4) 17.93 (1.3)
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)
KNN 15.24 (0.3) 1473 (02)  09.76 (0.3)
C4.5 15.77 (2.6) 15.70 (0.6)  06.41 (0.2)
SPO Ripper 16.77 (1.5) 18.68 (1.0) 1043 (0.7) | 12.96 (0.5)  14.76 (0.2)
BayesNet  16.21 (0.7) 1547 (0.5)  10.95 (0.8)
SVM 16.77 (0.8) 16.83 (0.8) 10.61 (0.4)




118 6 FExperimentos

Tabela 6.29: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro F1 Hierarquica Ponderada no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 06.58 (0.8) 07.95 (1.7) 07.49 (1.5)
C4.5 08.58 (2.8) 08.17 (1.5) 03.31 (0.8)
Expr Ripper 09.95 (0.9) 11.59 (1.8) 04.46 (0.5) 07.09 (2.0) 09.13 (2.2)
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)
KNN 06.75 (1.7) 08.11 (2.6) 06.99 (0.8)
C4.5 06.85 (1.4) 05.27 (0.8) 02.45 (0.4)
CellCycle Ripper 05.59 (1.4) 11.94 (2.6) 05.82 (0.4) 04.39 (1.0) 06.60 (0.6)
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)
KNN 03.56 (0.6) 04.69 (0.8) 05.54 (1.7)
C4.5 03.96 (1.0) 05.05 (0.8) 03.65 (1.1)
Church Ripper 03.66 (0.5) 14.19 (1.0) 14.66 (1.8) 03.40 (1.3) 03.77 (0.6)
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)
KNN 03.17 (0.9) 04.76 (0.9) 05.19 (0.9)
C4.5 03.90 (2.0) 05.15 (1.7) 01.86 (0.4)
Derisi Ripper 03.30 (0.7) 12.53 (1.4) 08.30 (0.9) 03.22 (0.9) 06.27 (1.6)
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)
KNN 05.55 (1.8) 07.47 (1.1) 08.13 (2.3)
C4.5 06.96 (0.8) 07.20 (2.5) 02.83 (1.0)
Eisen Ripper 09.86 (1.8)  09.92 (3.6) 06.11 (1.7) 04.50 (2.4)  08.42 (3.1)
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)
KNN 09.70 (2.5) 09.62 (2.1) 08.89 (1.1)
C4.5 07.83 (1.8) 07.15 (1.6) 03.46 (0.2)
Gaschl Ripper 08.51 (2.9) 13.10 (2.1) 05.80 (1.2) 05.06 (0.9) 06.55 (0.9)
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)
KNN 06.45 (1.7) 09.09 (1.0) 06.60 (2.9)
C4.5 06.98 (1.2) 04.98 (1.1) 02.12 (0.5)
Gasch2 Ripper 06.40 (1.5) 13.69 (1.1) 08.01 (2.2) 04.86 (1.4) 06.36 (2.5)
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)
KNN 02.24 (0.8) 06.88 (1.7) 09.41 (4.8)
c45 01.97 (0.5)  08.52 (0.9) 06.28 (2.4)
Phenotype Ripper 02.19 (0.5)  14.10 (1.3)  20.15 (4.3) | 03.11 (1.3)  03.39 (1.6)
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)
KNN 04.66 (1.3) 05.65 (1.9) 03.98 (1.0)
C4.5 06.54 (1.8) 08.56 (1.9) 03.04 (0.4)
Sequence Ripper 07.49 (2.3) 10.51 (0.6) 02.95 (0.6) 05.04 (1.3) 09.68 (1.4)
BayesNet 09.17 (2.3) 08.60 (1.5) 09.45 (2.3)
SVM 05.85 (1.4) 1549 (1.5)  25.38 (3.4)
KNN 03.03 (1.5) 03.80 (0.8) 03.30 (1.0)
C4.5 04.60 (0.8) 04.10 (1.4) 01.98 (0.4)
SPO Ripper 05.00 (0.9)  13.65 (2.0)  06.66 (1.1) 04.28 (1.3) 0451 (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 Consideracées Gerais sobre os Desempenhos das Técnicas e

sobre as Medidas de Avaliacado

Pode-se observar que, na maioria dos resultados, o desempenho das técnicas diminui
conforme o nivel das hierarquias torna-se mais profundo. Esse tipo de desempenho é
esperado, pois quanto mais profundo é um nivel hierarquico, maior é a quantidade de
classes envolvidas, tornando o processo de classificacao mais dificil. Ainda, nas técnicas
da abordagem Top-Down, existe o problema de propagacao de erros, ou seja, erros de
predicao cometidos no nivel mais alto da hierarquia sao propagados para os niveis mais
profundos, contribuindo para a diminuicao do desempenho nesses niveis.

As Tabelas 6.30 a 6.35 apresentam os rankings médios dos algoritmos considerando
todos os dez conjuntos de dados utilizados. Os ntimeros em negrito representam os algo-
ritmos que obtiveram as trés melhores posicoes do ranking. As tabelas apresentam, em

cada linha, o ranking obtido em um nivel especifico 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
Nivel 1| 4 8 3 6 1 11 13 7 5 2 12 16 14 | 10 9 17 15
Nivel 2 1 8 2 9 5 3 10 7 4 6 14 17 | 16 | 12 15 13 11
Nivel 3 5 9 6 10 7 3 8 1 2 4 14 17 16 | 13 15 12 11
Nivel 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 Hierarquica

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
Nivel 1| 10 13 | 11| 4 8 14 12 | 17 | 9 7 5 3 1 6 2 16 15
Nivel 2 9 13 8 1 6 12 14 | 17 | 11 7 5 10 3 4 2 16 15
Nivel 3| 3 9 2 1 4 8 13 | 17| 6 7 12 15 | 11 | 10 5 16 14
Nivel 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 Hierarquica

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
Nivel 1 10 13 11 4 8 14 12 17 9 7 5 3 1 6 2 16 15
Nivel 2 7 11 12 3 5 4 1 17 | 10 2 8 16 15 | 14 6 13 9
Nivel 3 7 8 10 5 4 3 1 14 6 2 13 17 16 | 15 12 11 9
Nivel 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 Hierdrquica

Ponderada

HMC-B HMC-LP HMC-CT
CBR © cC C4.5H | Clus-HMC

KNN | C4.5 | Rip | BN | SVM | KNN | C4.5 | Rip | BN | SVM | KNN | C4.5 | Rip | BN | SVM
Nivel 1| 10 13 | 11| 4 8 14 12 171 9 7 5 3 1 6 2 16 15
Nivel 2 8 11 6 1 5 13 12 4 9 2 10 16 7 |14 3 17 15
Nivel 3 7 10 5 2 4 8 9 3 6 1 15 17 | 14 | 16 12 13 11
Nivel 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 Hierdrquica
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
Nivel 1 9 14 11 1 10 12 13 1717 8 6 4 2 5 3 16 15
Nivel 2 9 13 10 | 2 6 12 14 17 | 11 8 7 4 3 5 1 16 15
Nivel 3 7 13 10 | 2 4 11 14 17 | 12 8 5 6 9 1 16 15
Nivel 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 Hierdrquica

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
Nivel 1 9 14 |11 | 1 10 12 13 | 17| 7 8 6 4 2 5 16 15
Nivel 2| 12 14 8 5 10 13 15 1 6 2 9 11 [ 16 17
Nivel 3| 13 14 9 6 4 11 12 1 8 2 10 17 7 3 > 16 15
Nivel 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 niveis, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-BR, seguida
pela técnica HMC-LP. Isso pode ter ocorrido porque nesses niveis a quantidade de classes
¢ menor, facilitando o processo de classificacao binaria. No terceiro e quarto niveis da
hierarquia, prevaleceu o desempenho da técnica HMC-LP, o que pode ser devido & maneira
com que os erros foram cometidos. A técnica HMC-BR cometeu menos erros nas classes do
primeiro nivel, enquanto na técnica HMC-LP, a maioria dos erros foi cometida nas classes
do primeiro nivel. Dessa maneira, como a medida H-Loss nao 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 niveis mais profundos.

As técnicas HMC-CT, Clus-HMC e C4.5H cometeram mais erros em todos os niveis
hierarquicos, devido ao grande niimero de predigoes realizadas para cada exemplo. Como
pode ser observado nas tabelas do Apéndice B, essas técnicas possuem os maiores valores
para as medidas de revocacao hierarquica, e valores baixos para as medidas de precisao
hierarquica. Altos valores para as medidas de revocagao e baixos valores de precisao
podem ser um indicativo de que as técnicas cometem mais erros, pois o numero de FP

aumenta e o numero de Verdadeiros Positivos (VP) diminui.
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Considerando a medida F1 hierarquica, pode-se observar que o melhor desempenho
no primeiro nivel foi obtido pela técnica HMC-CT, novamente como reflexo do maior
nimero de classes preditas por essa técnica. Apesar de ser menos precisa no primeiro
nivel, 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 revocacao hierarquica, como pode ser visto na Tabela B.5. Assim, essa técnica
conseguiu um melhor equilibrio entre as medidas de precisao e revocagao, obtendo um

melhor desempenho para a medida F1.

Como ja observado para o primeiro nivel da hierarquia, o menor ntimero de classes
nesse nivel também parece ter favorecido a técnica, pois ao utilizar os dados mais de uma
vez durante o treinamento, em um nimero reduzido de classes (quatro classes no primeiro
nivel), os dados podem ter se tornado menos esparsos, o que melhorou o desempenho da

classificagao.

No segundo, terceiro e quarto niveis da hierarquia, os melhores resultados foram ob-
tidos pela técnica HMC-BR, pois essa obteve um equilibrio melhor entre as medidas de
precisao e revocacgao hierarquicas, como pode ser observado nas tabelas do Apéndice B. E
importante lembrar que as medidas precisao e revocagao hierdrquicas apenas consideram
a intersecgao entre o conjunto de classes preditas e de classes verdadeiras dos exemplos,
juntamente com as classes ancestrais dessas classes. Elas nao consideram distancias entre
as classes e também nao consideram que predicoes em niveis mais profundos sao mais im-
portantes. Essas consideragoes sao feitas pelas medidas micro/macro precisao e revocagao
hierarquicas e micro/macro precisao e revocagao hierarquicas ponderada. Devido a essas

diferencas, as medidas apresentaram resultados diferentes umas das outras.

Na medida micro F1 hierarquica, os melhores resultados foram obtidos, no primeiro
nivel, pela técnica HMC-CT. Esse desempenho foi devido aos mesmos motivos anteri-
ormente citados para a medida F1 hierarquica. Como ja mencionado anteriormente, as
medidas F1 hierdrquica e micro F1 hierarquica ponderada e nao ponderada apresentam
os mesmos valores no primeiro nivel das hierarquias. Isso ocorre devido a escolha do valor
Disyg = 2 no célculo das micro medidas. Com essa escolha, a distancia de duas arestas
entre uma classe predita e uma verdadeira ¢ considerada uma distancia aceitavel para nao
haver contribuicoes de FP e FN. Nao havendo essas contribuicoes, o calculo das micro

medidas se iguala ao calculo das medidas precisao e revocagao hierdrquicas.

Ainda considerando a medida micro F1 hierdrquica, no segundo, terceiro e quarto
niveis, os melhores resultados foram obtidos pela técnica HMC-LP. O fato dessa medida
considerar as distancias entre as classes da hierarquia pode ter contribuido para a inversao
no desempenho das técnicas, ja que considerando a medida F1 hierarquica, a técnica

HMC-BR obteve o melhor desempenho nesses niveis.

Por meio de analises dos erros das técnicas, constatou-se que a técnica HMC-LP co-
meteu mais erros nas subarvores rotuladas pelas classes “017 e “10” do que a técnica

HMC-BR. Essas subarvores possuem a maioria das classes da estrutura hierarquica e,
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proporcionalmente, sao as que possuem um maior nimero de classes que possuem filhos
que sdo noés-folha no terceiro nivel (a hierarquia de classes possui quatro niveis). As su-
barvores rotuladas pelas classes “02” e “11’ possuem menos classes e, proporcionalmente,
existem mais classes que possuem filhos que sao nés-folha no ultimo nivel. Além disso,
a subarvore rotulada pela classe “02” nao possui o quarto nivel da hierarquia. Devido
a essas caracteristicas, a técnica HMC-LP pode ter cometido mais erros em classes que

possuem filhos que sao nés-folha no terceiro nivel.

Para calcular as contribuigoes de FP e FN, as micro/macro medidas fazem um soma-
tério das distancias entre todas as classes verdadeiras de um exemplo e a classe atribuida
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, sao calculadas as distancias de todas as classes
atribuidas ao exemplo e essa classe. Assim, na avaliacao da técnica HMC-LP, pode ter
acontecido, em muitos casos, o cdlculo de distancias entre classes localizadas em nés-folha
do terceiro nivel das subarvores “01”7 e “10”, e classes que sao nés-folha no terceiro nivel
das subarvores “02” e “11”, ou o contrario. De qualquer forma, pode ter ocorrido que as
distancias entre as classes preditas e verdadeiras, na classificagao produzida pela técnica
HMC-LP, sejam menores. Como a medida considera que classes mais préximas sao mais
similares, as classificacoes sao menos penalizadas, resultando em um melhor desempenho

da técnica.

Analisando a medida micro F1 hierarquica ponderada no segundo, terceiro e quarto
niveis da hierarquia, observam-se variagoes nos desempenhos dos algoritmos, porém o
desempenho da técnica HMC-LP ainda prevalece. Essas variagoes sao devido aos pesos
atribuidos as arestas que conectam as classes, de maneira a implementar o principio de
que classes localizadas em niveis mais profundos da hierarquia sao mais importantes do

que classes localizadas em niveis mais elevados.

Outro fato que pode ter influenciado a medida micro F1 hierarquica ponderada é o
desbalanceamento dos conjuntos de dados. Como citado anteriormente, existem subarvo-
res que nao possuem quatro niveis hierarquicos. Assim, pode ocorrer de erros de predicao
envolvendo classes que sao nods-folha de niveis mais préoximos a raiz serem menos penali-

zados. Essa situagao é ilustrada pela Figura 6.3.

Considere dois exemplos que pertencem a classe “11.04.03.01” e duas predigoes para
esses exemplos, sendo um exemplo predito como sendo da classe “11.02.03.04” e outro
exemplo predito como pertencente a classe “11.06.01”. No ultimo caso, a predicao recebe
uma penalizagao menor, pois o caminho na arvore entre as classes predita e verdadeira é
menor. Nesse caso, essa penalizacao nao foi justa, pois a predicao foi feita em um né mais

proximo a raiz devido ao fato daquela subarvore nao 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 hierarquica, principalmente no
segundo, terceiro e quarto niveis da hierarquia. Isso pode ter ocorrido porque essa medida

considera que todas as classes da hierarquia tém a mesma importancia, independente da
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Figura 6.3: Hierarquia de Classes

frequéncia com que elas aparecem, ja que avalia os classificadores calculando a média dos
desempenhos de cada classe. Em alguns conjuntos de dados, erros foram cometidos ma-
joritariamente em algumas subarvores. Assim, ao considerar a média dos desempenhos
sobre todas as classes, pode-se ter favorecido a avaliagao de algumas técnicas em alguns
conjuntos de dados. No primeiro nivel da hierarquia, ainda prevaleceu o desempenho da
técnica HMC-CT.

Assim como na medida micro F1 hierarquica ponderada, a utilizagao de pesos nas ares-
tas também influenciou a avaliacao da medida macro F1 hierarquica 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 numero de classes preditas é devido ao fato de nao terem sido
considerados limiares no processo de predicao, conforme explicado no Capitulo 5. As
tabelas relativas as medidas de revocacao hierarquicas, apresentadas no Apéndice B, re-
fletem essa caracteristica 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 nimero de classes preditas também é
uma caracteristica da técnica HMC-CT, pois o processo de decomposicao de classes faz
com que os exemplos de treinamento sejam utilizados varias vezes, aumentando o niimero
de classificadores, e aumentando assim o ntimero de predicoes.

A nao utilizacao de limiares pode ter prejudicado essas técnicas, bem como a téc-
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nica HMC-CT. Com a utilizacao de varios limiares, melhores desempenhos poderiam ser
obtidos, pois as medidas de precisao e revocacao variariam, e uma melhor relagao entre
elas poderia ser ajustada, aumentando os valores da medida F1 hierarquica. Algoritmos
que tém como saida valores reais poderiam ser utilizados na técnica HMC-CT com esse
objetivo.

Apesar do pior desempenho preditivo, é possivel observar que, em alguns casos, as
técnicas da abordagem One-Shot obtiveram desempenhos melhores que as técnicas da
abordagem Top-Down nos tltimos niveis hierarquicos, principalmente na comparagao com
a técnica HMC-CT. Isso pode ter ocorrido porque, na abordagem Top-Down, erros co-
metidos nos primeiros niveis da hierarquia sao propagados para os ultimos niveis. Essa
caracteristica nao esta presente nas técnicas da abordagem One-Shot.

E 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 interpretavel. As técnicas C4.5H e Clus-HMC produzem &arvores de decisao
que podem ser utilizadas para gerar um conjunto de regras, tornando o modelo mais in-
terpretavel para especialistas da area investigada. Nesta pesquisa, tais pontos nao foram
levados em consideracao, porém uma avaliacao multi-objetivo poderia ser utilizada para

levar em consideragao a interpretabilidade do modelo gerado.

6.5 Consideracées Finais

Neste capitulo foram apresentados os experimentos realizados nesta pesquisa. Foram
mostrados os resultados obtidos com trés 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 utilizagdo de duas
técnicas baseadas na abordagem One-Shot, chamadas C4.5H e Clus-HMC. Os resultados
das técnicas foram comparados com a utilizacao de dez conjuntos de dados bioldgicos, e
a avaliagao foi feita com a utilizagao de varias medidas de avaliacao, a fim de analisar o
comportamento de cada uma delas.

De acordo com os resultados obtidos, foi possivel observar que as variacoes propostas
para a abordagem Top-Down (HMC-LP e HMC-CT) levaram a melhores resultados em
varios 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 classificacao. Esses valores também poderiam ser utilizados na técnica
HMC-CT, por meio da utilizacao de classificadores que tém valores reais como saida.

Testes estatisticos foram realizados de maneira a validar os experimentos e comparar
seus resultados. Os detalhes das analises estatisticas feitas para os resultados reportados

neste capitulo podem ser verificados no Apéndice C.



Capitulo

Conclusao

Esta dissertacao apresentou um estudo comparativo entre técnicas de classificacao para
problemas hierarquicos multirrétulo. Nesses tipos de problemas, as classes envolvidas sao
estruturas em uma hierarquia, ou seja, classes podem ser subclasses ou superclasses de
outras classes. Adicionalmente, nesses problemas, duas ou mais classes podem ser atribui-
das a um exemplo simultaneamente, dificultando a tarefa de classificagao. Problemas com
essas caracteristicas sao comuns no campo da Bioinformatica. Por isso, nesta pesquisa,
foram utilizados conjuntos de dados bioldgicos para a aplicagao das técnicas de classifi-
cagao investigadas. Mais especificamente, os dados utilizados sao relativos a classificagao
funcional de proteinas.

As técnicas de classificagao investigadas dividem-se em duas abordagens: Top-Down e
One-Shot. A abordagem Top-Down realiza a classificacao discriminando as classes da hie-
rarquia nivel a nivel, utilizando uma estratégia “Dividir para Conquistar”. Essa estratégia
permite que sejam desenvolvidas técnicas Top-Down utilizando algoritmos de classifica-
¢ao convencionais. Nesta pesquisa, foram implementadas trés técnicas baseadas nessa
abordagem. A primeira é chamada HMC-BR, e as outras duas, propostas neste trabalho,
sao chamadas HMC-LP e HMC-CT. Nessas técnicas, foram utilizados cinco algoritmos de
Aprendizado de Maquina: KNN, C4.5, Ripper, BayesNet e SVM.

Na abordagem One-Shot, sao desenvolvidos algoritmos que, ao contrario da abordagem
Top-Down, consideram todas as classes simultaneamente para induzir um classificador.
Dessa forma, um tnico classificador é utilizado para o processo de classificacao, nao sendo
possivel a utilizacao 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

proteinas do organismo Saccharomyces cerevisiae, também conhecido como Yeast. Es-
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ses conjuntos de dados sao estruturados de acordo com o esquema do catdlogo FunCat
(http://mips.gsf.de/projects/funcat), desenvolvido pelo MIPS.

Os resultados dos experimentos foram avaliados com a utilizacao de medidas especi-
ficas para problemas hierarquicos multirrétulo, baseadas nas relagoes de ancestralidade e
descendéncia entre as classes e nas distancias que separam as classes na hierarquia. A
profundidade dos niveis em que se localizam as classes também é considerada por algu-
mas dessas medidas. As medidas utilizadas sao chamadas de Hierarchical Loss Function,
Precisdo e Revocagdo Hierarquicas, Micro/Macro Precisdo e Revocagao Hierarquicas e
Micro/Macro Precisao e Revocagao Hierdrquicas Ponderadas, além também das medidas
F1 hierarquicas, que combinam as medidas de precisao e revocacao.

Todos os resultados dos experimentos foram reportados nivel a nivel das hierarquias,
e testes estatisticos foram utilizados para analisar a significancia estatistica nos casos em
que os resultados das técnicas envolvidas nas comparagoes mostraram-se diferentes. Os
testes estatisticos aplicados foram o teste Friedman e o teste Nemenyi, que consideram
comparagoes envolvendo varios algoritmos e varios conjuntos de dados.

Este Capitulo esta organizado da seguinte maneira: a Se¢ao 7.1 apresenta um resumo
dos principais resultados obtidos nos experimentos; a Secao 7.2 destaca as contribuigoes
desta pesquisa de mestrado, e, por fim, a Secao 7.3 apresenta os trabalhos futuros que

podem ser realizados.

7.1 Principais Resultados

No primeiro nivel 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 estatisticas, no entanto,
mostraram nao haver diferencas estatisticamente significantes na comparacao da maioria
dos algoritmos dessas duas técnicas. Por meio da avaliacao com as outras medidas, ainda
no primeiro nivel da hierarquia, os melhores resultados foram obtidos com a utilizacao da
técnica HMC-CT com os algoritmos SVM e Ripper, mostrando diferengas estatisticamente
significantes na compara¢ao com a maioria dos algoritmos.

A anélise dos resultados no segundo nivel hierarquico, utilizando a medida H-Loss,
mostrou que a técnica HMC-BR, utilizando o algoritmo KNN, obteve o melhor desem-
penho, porém sem diferencas estatisticamente significantes entre as técnicas HMC-BR
e HMC-LP. J4 na medida F1 hierarquica, os melhores resultados foram obtidos pelas
técnicas HMC-BR usando o algoritmo BayesNet, e pela técnica HMC-CT com a utiliza-
¢ao do algoritmo SVM. Entre esses dois algoritmos, os testes estatisticos nao detectaram
diferenca estatisticamente significante.

Ainda no segundo nivel, a medida micro F1 hierarquica apontou o melhor desem-
penho da técnica HMC-LP utilizando os algoritmos C4.5 e SVM. Na medida micro F1

hierarquica ponderada, o melhor desempenho foi obtido pela técnica HMC-BR com o
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algoritmo BayesNet, seguida pela técnica HMC-LP com o algoritmo SVM. Os testes es-
tatisticos apontaram diferencas 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 hierdrquicas ponderada e nao 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 nao foi

detectada diferenca estatisticamente significante.

No terceiro nivel, os melhores resultados, considerando a medida H-Loss, foram obti-
dos pela técnica HMC-LP utilizando o algoritmo Ripper. Na comparagao com a técnica
HMC-BR, porém, nao foram detectadas diferencas estatisticamente significantes, exceto
na comparagao com o algoritmo BayesNet. A técnica HMC-BR, com o algoritmo Bayes-
Net, obteve o melhor desempenho na avaliacao da medida F1 hierarquica. A comparacao
com as técnicas HMC-LP e HMC-CT mostraram diferengas estatisticamente significan-
tes. Também foi detectada diferenca estatisticamente significante na comparagao com as
técnicas C4.5H e Clus-HMC. Na medida micro F1 hierarquica, os melhores resultados fo-
ram obtidos pela técnica HMC-LP utilizando os algoritmos C4.5 e SVM. Entre esses dois
algoritmos, nao foi detectada diferenga estatisticamente significante. A técnica HMC-LP,
utilizando o algoritmo SVM, obteve o melhor desempenho na medida micro F1 hierarquica
ponderada. Nas medidas macro F1 hierdrquicas ponderada e nao ponderada, alguns dos
melhores resultados também foram obtidos pela técnica HMC-CT, principalmente utili-

zando os algoritmos Ripper e SVM.

Assim como no terceiro nivel, a menor quantidade de erros de predi¢ao no quarto nivel
das hierarquias foi cometida pela técnica HMC-LP, principalmente com a utilizagao do al-
goritmo Ripper. Os resultados mostraram-se estatisticamente significantes na comparagao
com a maioria dos outros algoritmos. Na medida F1 hierarquica, os melhores resultados
foram obtidos pela técnica HMC-BR com o algoritmo BayesNet, mostrando diferencas
estatisticamente significantes na comparacao com a maioria dos algoritmos das técnicas
HMC-LP e HMC-CT, bem como na comparac¢ao com as técnicas C4.5H e Clus-HMC.

Nas medidas micro F1 hierarquicas nao ponderada e ponderada, novamente os melho-
res desempenhos foram obtidos pela técnica HMC-LP, principalmente com a utilizagao dos
algoritmos C4.5 e SVM, apresentando resultados estatisticamente superiores aos apresen-
tados pela maioria do outros algoritmos, com excecao dos algoritmos da técnica HMC-BR.
Nas medidas macro F'1 hierarquicas nao ponderada e ponderada, novamente os algoritmos
das técnicas HMC-LP e HMC-CT também apresentaram alguns dos melhores resultados,
principalmente com a utilizacao dos algoritmo SVM e Ripper. Porém, a diferenca dos

resultados nao mostrou-se estatisticamente significante na maioria dos casos.

Com base nos resultados apresentados, pode-se observar que as variacoes hierarqui-
cas das técnicas de classificagao multirrétulo nao hierarquicas podem levar a melhores
resultados. Esses melhores resultados sao constatatos principlamente com a utilizagao da

técnica HMC-Label-Powerset, proposta nesta pesquisa.
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7.2 Contribuicées do Trabalho

Uma das importantes contribuicoes deste trabalho foi a proposta de duas novas téc-
nicas de classificacao hierarquica multirrotulo, chamadas HMC-LP e HMC-CT. Nao é do
conhecimento dos autores a existéncia de trabalhos prévios que propuseram tais variagoes
hierarquicas de técnicas de classificacao multirrotulo nao hierarquicas. Os experimentos
mostraram que, em muitos casos, essas variacoes apresentaram um desempenho superior
ao das outras técnicas investigadas.

O estudo da avaliacao de classificadores hierarquicos multirrétulo também pode ser
considerado uma importante contribuicao. Ainda nao parece haver na literatura um
consenso sobre quais sao as melhores medidas de avaliagao para problemas hierarquicos
multirrétulo. A pesquisa bibliogréfica feita nesta pesquisa, reunindo vérias medidas dife-
rentes, pode ajudar na escolha da medida mais adequada a ser utilizada, bem como na
elaboragao de variagoes dessas medidas ou mesmo na criacao de medidas novas.

Contribuigoes também foram feitas no campo da Bioinformatica, as quais foram rela-
tadas por meio de duas publicagbes. Em Cerri et al. (2009), foram comparadas diferentes
técnicas de classificagao multirrétulo nao hierarquica utilizando diferentes medidas de ava-
liacao, com o objetivo de mostrar a importancia das técnicas de classificagao multirrétulo
para a classificacao de dados bioldgicos. A importancia de técnicas de classificacao hie-
rarquica multirrétulo para o problema de classificacao funcional de proteinas também foi
mostrada em Cerri e Carvalho (2009), no qual foram comparadas diferentes técnicas de
classificacao utilizando arvores de decisao.

Em uma menor escala, pode-se considerar que as revisoes bibliograficas desta pesquisa
sao uma contribuicao para o estudo de técnicas de classificacao hierarquia multirrétulo.
Além da revisao de medidas de avaliacao especificas, também foram levantados os princi-
pais trabalhos da drea e as técnicas desenvolvidas. O mesmo foi feito com trabalhos que

envolvem técnicas de classificacao multirrétulo nao hierarquicas.

7.3 Trabalhos Futuros

Muitos estudos ainda podem ser realizados como trabalhos futuros envolvendo proble-
mas de classificacdo hierarquica multirrétulo. A investigacao de técnicas de classificacao
para problemas de classificagao opcional em nés-folha é um deles. Nesses problemas, o
nivel de classificacao 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 nés-folha.

Nas técnicas da abordagem Top-Down, uma importante melhora que pode ser incor-
porada é um mecanismo de correcao de propagacao de erros que sao cometidos devido a
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 reclassificacao dos mesmos posteriormente. A incorporagao
desse tipo de mecanismo melhoraria o desempenho das predicoes realizadas por técnicas
da abordagem Top-Down.

Técnicas de combinacao de classificadores também podem ser exploradas para melho-
rar o desempenho das técnicas da abordagem Top-Down. Estratégias de ensemble ja foram
empregadas no desenvolvimento de técnicas Top-Down simples-rétulo, 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
interpretavel e simples do que as técnicas da abordagem Top-Down, principalmente se
forem desenvolvidas técnicas que produzem arvores de decisao ou regras de classificagao,
como ¢ o caso das técnicas C4.5H e Clus-HMC, utilizadas nesta pesquisa.

A consideracao de outros tipos de estruturas hierarquicas, como as hierarquias estru-
turadas como DAGs (Grafos Aciclicos Direcionados), também é um campo de futuros
estudos. Nessa estrutura, um né pode ter mais de um pai na hierarquia, o que difi-
culta o processo de classificacao. Para considerar hierarquias estruturadas como DAGs,
modificagoes devem ser feitas nas técnicas de classificacao.

A avaliacao de classificadores hierarquicos multirrétulo também apresenta boas opor-
tunidades para estudos futuros. Apesar de, nesta pesquisa, varias medidas tenham sido
utilizadas, muitas consideracoes ainda podem ser feitas com relacao ao desempenho das
mesmas. Além disso, novas medidas de avaliacao podem ser desenvolvidas, e modificagoes
podem ser incorporadas as medidas existentes.

Por fim, além da andlise de diferentes medidas de avaliacao, também pode ser feita
uma analise de como diferentes técnicas de classificacao sao influenciadas por diferentes
caracteristicas hierarquicas e multirrétulo dos conjuntos de dados. Um estudo desse tipo
pode ajudar no aperfeicoamento das técnicas existentes e no desenvolvimento de novas

técnicas.
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Apéndice

Experimentos Preliminares

Este apéndice apresenta alguns experimentos que foram realizados com classificagao
hierarquica simples-rotulo e classificagao multirrétulo nao hierarquica. Para os experimen-
tos com classificacao hierarquica foram utilizados os algoritmos implementados por Costa
(2008), e para os experimentos com classificagdo multirrétulo foram utilizados algumas

técnicas que foram vistas no Capitulo 3 (Classificagao Multirrétulo).

A.1 Experimentos com Classificacido Hierarquica

Os experimentos com classificagao hierarquica simples-rétulo foram realizados de duas
maneiras. Em um primeiro experimento, foi investigada a aplicacao de algoritmos tradi-
cionais de Aprendizado de Méquina (AM), por meio da abordagem Top-Down, em um
problema de classificagao hierarquica de proteinas. Os algoritmos foram avaliados por
meio das medidas especificas de avaliacao que foram apresentadas na Secao 2.2.2 (Avali-
ando Modelos de Classificagao Hierdrquica). Um segundo experimento comparou as abor-
dagens de classificacao hierarquica Top-Down e One-Shot, utilizando arvores de decisao,
também para a tarefa de classificagao hierarquica de proteinas. A avaliacao também foi
feita utilizando as medidas apresentadas na Secao 2.2.2. Os dois experimentos realizados

deram origem a duas publicagoes:

e Classificacao Hierdrquica de Proteinas Utilizando Técnicas de Aprendizado de Mé-
quina (Cerri et al., 2008b)

e (lassificacao Hierarquica de Proteinas Utilizando Abordagens Top-Down e Big-Bang
(Cerri et al., 2008a)

141
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A.1.1 Bases de Dados Utilizadas

Duas bases de dados foram utilizadas para os experimentos com classificacao hie-
rarquica. A primeira é formada por proteinas G-Protein-Coupled Receptor (GPCR) e
a segunda é formada por familias de enzimas codificadas segundo codigos da Enzyme
Commission (EC).

Proteinas GPCR sao proteinas envolvidas em sinalizagao. Elas expandem as paredes
celulares influenciando os processos quimicos dentro de uma célula pela sensibilidade aos
processos quimicos fora da célula. Esse tipo de proteina é particularmente importante
para aplicacoes médicas porque acredita-se que 40% a 50% dos medicamentos atacam a
atividade das GPCRs (Costa et al., 2007).

As enzimas sao outro subconjunto de proteinas que funcionam como catalisadores que
aceleram e tornam possiveis muitas das reagoes quimicas dentro de uma célula, sem que
elas préprias sejam alteradas durante esse processo. Elas sao utilizadas para controlar
tanto a velocidade de uma reagao, ou o curso total das reagoes em uma via metabdlica
dentro de uma célula. A base de dados de GPCRs utilizada possui 450 atributos, 7461
exemplos e 12/54/82/50 classes por nivel. A base de dados de enzimas possui 1216
atributos, 6925 exemplos e 2/21/48/87 classes por nivel.

A.1.2 Teste Estatistico Aplicado

Para verificar se a diferenca nos resultados é estatisticamente significante, foi utilizado
o teste t de Student corrigido. O nivel de significancia do teste, que originalmente foi
determinado como 5% (a = 0.05), foi ajustado por meio da corre¢ao de Bonferroni, que
consiste em determinar um novo nivel de significancia baseado no nivel de significancia
original e no nimero de comparacoes empregadas. KEssa correcao foi necesséria, pois
varios algoritmos foram considerados na comparacao. O valor obtido com a correcao
de Bonferroni depende do nimero de comparacoes que sao feitas. Apds a correcao, o
a 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 classificagao dos exemplos das bases de dados de GPCRs e enzimas, foram
utilizados cinco algoritmos de classificacao convencionais utilizando a abordagem 7Top-
Down. Os algoritmos utilizados foram: Redes Bayesianas (BayesNet), k-Nearest Neighbor
(KNN), Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs), Arvores de Decisdo (C4.5) e Extracio
de Conjunto de Regras (Ripper).

Todos os algoritmos de classificacao 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 Secao 2.2.2, os algoritmos de classificacao convencionais utilizando a abordagem 7Top-
Down. As médias das taxas de acerto obtidas para cada nivel da hierarquia sdo 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 préoximo. O mesmo acontece na comparacao dos

resultados dos algoritmos Ripper e BayesNet.

Ainda na base de dados GPCRs, todos os algoritmos, com excegbes, apresentaram um
melhor desempenho no quarto nivel do que no terceiro. Isso ocorre porque a hierarquia
GPCR tem mais classes no terceiro nivel do que no quarto nivel, fazendo com que alguns

erros sejam propagados apenas até o terceiro nivel da hierarquia.

Na base de dados de enzimas, todos os algoritmos tiveram um desempenho de quase
100% devido as caracteristicas dessa base de dados. Para os dois primeiros niveis da hie-
rarquia, o algoritmo SVM obteve um melhor desempenho, seguido pelos algoritmos KNN,
C4.5, Ripper e BayesNet. No terceiro nivel, essa ordem de desempenho se manteve, com
excecao da medida custo uniforme, onde o algoritmo KNN obteve um melhor desempe-
nho. No quarto nivel, o algoritmo KNN obteve um melhor desempenho para todas as
medidas, com excecao da medida dependente de profundidade. Os algoritmos SVM e
KNN obtiveram um desempenho préximo, e o mesmo ocorreu com os algoritmos C4.5 e

Ripper. Uma diferenca 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 distancia 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 distancia 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 relacoes de ancestralidade e descendéncia

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 distancia 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 distancia 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 relagoes de ancestralidade e descendéncia

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 classificacao hie-
rarquica Top-Down e One-Shot utilizando o algoritmo de inducao de arvores de decisao
C4.5. Para essa avaliagdao, as mesmas medidas do experimento 1 foram utilizadas. As
taxas de acerto médias obtidas em cada nivel da hierarquia para as bases de GPCRs e

enzimas, utilizando as diferentes medidas, sdo 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 estatistico aplicado as diferentes medidas mostrou que a diferenca entre os resultados
obtidos pelas abordagens é estatisticamente significante para ambas as bases nos quatro

niveis da hierarquia.

O melhor desempenho da abordagem Top-Down pode ser devido a menor complexidade
desse algoritmo, que nao precisa considerar simultaneamente todas as classes da hierarquia
em uma unica iteracao. Ainda, como a predicao utilizada nos experimentos foi obrigatéria
nos nos-folha, a distribuicao das classes na base de dados de GPCRs acabou favorecendo
a abordagem Top-Down, pois erros cometidos no terceiro nivel nao se propagaram para o

ultimo nivel 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

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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 distancia independente de profundidade
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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 distancia dependente de profundidade

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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 relacoes de ancestralidade e descendéncia

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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 distancia independente de profundidade

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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 distancia dependente de profundidade

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 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 relagoes de ancestralidade e descendéncia
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4

Top-Down 98.40 98.05 97.70 97.20
One-Shot 88.96 86.36 85.14 84.71




A.2 Experimentos com Classificagao Multirrétulo 147

A.2  Experimentos com Classificacdo Multirrétulo

Os experimentos com classificagao multirrétulo nao hierarquica foram realizados com a
finalidade de comparar diferentes técnicas que utilizam algoritmos de classificacao conven-
cionais. Essas técnicas fazem parte de uma abordagem chamada abordagem independente
de algoritmo. Técnicas dessa abordagem foram apresentados na Secao 3.1.1. Também foi
utilizada uma técnica que usa o algoritmo KNN, chamada ML-kNN, baseada na aborda-

gem dependente de algoritmo (Secao 3.1.2).

Para os experimentos, foram implementadas trés técnicas. A primeira, chamada Um-
Contra-Todos, faz uma transformacgao baseada em rotulos, treinando um classificador
binario para cada classe do problema. A segunda técnica, chamada Label-Powerset, cria
novas classes a partir de todas as combinacoes envolvendo mais de uma classe. A terceira
técnica é chamada de Cross-Training, e consiste em considerar cada uma das possiveis
classes como sendo a classe positiva em sequéncia. O nimero de classificadores k é igual ao
numero de classes que rotulam pelo menos um exemplo multirrétulo. A técnica RAKEL,
que combina varios classificadores da técnica Label-Powerset também foi utilizada. Em
cada uma das técnicas foram utilizados os algoritmos de classificagao 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 proteinas relaci-
onadas ao organismo Yeast e uma base de dados de sequéncias de proteinas classificadas

em familias estruturais.

O Yeast ¢ um fungo unicelular, e sua espécie mais conhecida é chamada de Saccha-
romyces cerevisiae. Esse organismo é muito utilizado na fermentagao de acicar para a
producao de etanol, e também para a fermentagao de trigo e cevada para a produgao
de bebidas alcodlicas. Esse fungo é muitas vezes utilizado como suplemento vitaminico,
devido a sua composicao rica em proteinas e por ser fonte de vitamina B e acido félico.

O conjunto de dados utilizado possui 2417 exemplos, 103 atributos e 14 classes.

A base de dados de familias estruturais de proteinas possui 662 exemplos, 1186 atri-
butos e 14 classes. As classes consideradas fazem parte de familias de proteinas importan-
tes na biologia, como as ozidoredutases (Enzimas que catalisam as reagoes de oxidagao-
reducao), isomerases (Enzimas que catalisam a interconversao de um isémero em outro) e
hidrolases (Enzimas que promovem a cisdo de um material organico através da utilizagao

de dgua).
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A.2.2 Teste Estatistico Aplicado

Para verificar se a diferenca entre os resultados dos experimentos foi estatisticamente
significante, foi realizado o teste t de Student corrigido. O nivel de significancia do teste foi
originalmente determinado como 5% (a = 0.05). Ap6s aplicada a corregao de Bonferroni,
o « utilizado na comparacao dos algoritmos, quando utilizados com um método especifico,
teve valor 0.005. Quando comparados os desempenhos dos trés métodos, o valor de « 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 comparacao
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 classificagao multirrétulo. As tabelas A.17, A.18, A.19, A.20 e A.21 apresen-
tam os resultados obtidos com a utilizagao das cinco técnicas na base de dados de Yeasts,
juntamente com o desvio padrao calculado. As tabelas A.22, A.23, A.24, A.25 e A.26
mostram os resultados para a base de dados de familias de proteinas. Para a avalia-

¢ao dos resultados, foram utilizadas cinco medidas: Hamming-Loss, Acuracia, Precisao,
Revocacao 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)
Precisao 67.14 (1.0) 67.85 (1.0) 60.28 (1.7) 69.11 (2.6) 59.06 (2.2)
Revocagao 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)
Acuracia 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)
Precisao 60.51 (1.1) 68.03 (1.0) 53.89 (1.6) 58.55 (1.0) 54.27 (1.4)

Revocagao 54.83 63.50 (1.3 51.33 54.83 (1.4) 50.49

(1. (1. 1. (1.

(1.5) ) (1.4) 1. (2.0)
Medida-F 55.39 (1.0) 63.48 (0.7) 50.01 (1.1) 55.27 (1.2) 51.41 (1.6)
Acurécia 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)
Precisao 63.14 (0.8) 63.29 (1.3) 47.24 (1.0) 51.32 (0.4) 58.50 (0.7)
Revocagao 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)
Acuricia 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)
Precisio 59.56 (1.5) 70.38 (1.2) 70.33 (0.8) 68.35 (0.5) 64.62 (1.2)
Revocagao 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)
Acurécia 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 Medida-F

0.19 (0.006) 64.51 (1.1)

Precisao
72.04 (1.3)

Revocacao
58.43 (1.5)

Acurécia
51.06 (1.0)

Tabela A.22: Resultados Utilizando a Técnica Um-Contra-Todos na base de dados de
familias de proteinas

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)
Precisao 98.13 (1.2) 99.67 (0.3) 99.11 (0.8) 99.11 (0.3) 96.39 (1.0)
Revocacgao 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)
Acurécia 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 familias
de proteinas

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)
Precisao 98.43 (1.2) 99.79 (0.3) 99.44 (0.7) 98.43 (1.3) 99.95 (0.1)
Revocagao 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)
Acurécia 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 familias
de proteinas

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)
Precisao 77.55 (2.7) 77.86 (2.9) 77.83 (2.9) 77.25 (2.9) 78.16 (2.8)
Revocagao 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)
Acurécia 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 familias de

proteinas

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)
Precisao 98.59 (0.9) 99.57 (0.4) 99.11 (0.3) 99.11 (0.3) 97.38 (1.1)
Revocacéo 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)
Acurécia 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 familias de

proteinas

HamminglLoss Precisao Revocagao Medida-F Acuréicia
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 sao 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 numero 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 a combinacao 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 nao foi
detectada diferenca estatisticamente significante entre a técnica ML-kNN e os algoritmos
SVM e KNN, com excecao da medida precisao. Na comparacao com a técnica Label-
Powerset, a técnica ML-kNN teve um desempenho melhor, mas nao houve diferenca esta-
tisticamente significante na comparagao com o algoritmo SVM, exceto na medida acuracia.
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 precisao 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 exce¢ao das medidas precisao e hamming-
loss. O algoritmo C4.5 também obteve melhores resultados que o ML-kNN nessas duas
medidas, mas nao foi detectada diferenca estatisticamente significante.

Comparando os algoritmos considerando as técnicas separadamente, o algoritmo SVM
obteve os melhores resultados nas técnicas Um-Contra-Todos e Label-Powerset. Nao houve
diferenca estatisticamente significante na comparacao 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 revocagao, na qual o algoritmo Ripper
obteve um melhor desempenho. Em algumas outras medidas, o melhor desempenho do
algoritmo SVM também nao mostrou-se estatisticamente significante. Na técnica RA-
KEL, o algoritmo SVM também apresentou os melhores resultados, exceto nas medidas
hamming-loss e precisao, em que o algoritmo C4.5 foi melhor, porém sem diferenca esta-
tisticamente significante na medida hamming-loss. O melhor desempenho do algoritmo

SVM foi estatisticamente significante.

Na base de dados de familias de proteinas, 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 possivel razao para isso é que, nesse conjunto de dados,
diferente do conjunto de dados de Yeasts, ha poucas combinagdes multirrétulo, e o nimero
de rotulos 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 a
distribuicao das classes no conjunto de treinamento. Esse conjunto de dados tem menos
classes por exemplo e menos exemplos multirrétulo que o conjunto de dados de Yeasts.
Apesar das diferencas nos resultados das trés técnicas, houve diferenca estatisticamente
significante apenas nos resultados do algoritmo BayesNet. O pior desempenho da técnica
Cross-Training pode ser devido ao grande niimero de exemplos que nao sao multirrétulo,
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 diferencas de desempenho das técnicas ML-kNN, Um-Contra-Todos, Label-Powerset
e RAKEL nao foi estatisticamente significante, com excecao do algoritmo BayesNet na
técnica Um-Contra-Todos para a medida hamming-loss. Houve diferenca estatisticamente
significante em todos os resultados quando foi feita a comparacao das técnicas ML-kNN

e Cross-Training.

Considerando as técnicas separadamente, o algoritmo SVM obteve resultados um
pouco melhores que os outros algoritmos, com excecao dos algoritmos da técnica Cross-
Training. Entretanto, praticamente nao houve diferenca estatisticamente significante nos
resultados. Dentre os algoritmos da técnica Um-Contra-Todos, houve diferenca estatisti-
camente significante apenas na comparacao dos resultados do algoritmo BayesNet com os
outros algoritmos. Na técnica Label-Powerset, nao houve diferenca estatisticamente signi-
ficante nos resultados. Na técnica Cross-Training, houve significancia estatistica apenas
na diferenca dos resultados dos algoritmos Ripper e BayesNet para as medidas acurécia,
revocacgao e medida-F. Na técnica RAKEL, a diferenca de resultados foi estatisticamente
significante entre o algoritmo KNN e os algoritmos SVM, C4.5 e Ripper para a medida
revocacao. Nas outras medidas, houve diferenca estatisticamente significante apenas na

comparacao dos resultados dos algoritmos SVM e BayesNet.
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A.3 Consideracées Finais

Este apéndice apresentou alguns experimentos preliminares realizados utilizando técni-
cas de classificacao hierarquica simples-rétulo e técnicas de classificagao multirrétulo nao
hierarquica. Por meio dos experimentos realizados, foi adquirido conhecimento sobre as
técnicas de classificagao hierarquica e classificacao multirrétulo, que foi fundamental para

o desenvolvimento das técnicas de classificacao hierarquica multirrétulo desta pesquisa.



Apéndice

Valores de Precisao e Revocacao Hierarquicas

Neste apéndice sao apresentados os resultados obtidos utilizando as medidas precisao
e revocagao hierarquicas, micro/macro precisdo e revocacao hierarquicas e micro/macro
precisao e revocacao hierarquicas ponderada. Os melhores resultados para cada conjunto
de dados sao destacados em negrito, e os desvios padrao sao mostrados entre parénteses.

As Tabelas B.1 a B.40 apresentam os resultados das comparagoes entre as técnicas
baseadas nas abordagens Top-Down e One-Shot, considerando as medidas precisao e re-
vocagao hierarquicas e suas variagoes. Por meio desses resultados, foram calculados os
valores das medidas F1 hierdrquica, micro/macro F1 hierdrquicas e micro/macro F1 hie-
rarquicas ponderada, apresentados no Capitulo 6.

E importante lembrar que nao é adequado avaliar os desempenhos dos classificadores
considerando as medidas de precisao e revocacao separadamente, pois um classificador
precisa ser, a0 mesmo tempo, preciso e cobrir um grande nimero de exemplos. Por isso,
a medida F1 hierarquica foi utilizada para a avaliagao dos classificadores no Capitulo 6,
combinando as medidas de precisao e revocagao. Os valores obtidos com as medidas de
precisao e revocagao sao apresentados neste apéndice 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 precisao hierarquica em todos os niveis hierarquicos,
seguida pela técnica HMC-LP, que obteve alguns dos melhores resultados no primeiro
nivel das hierarquias. Por outro lado, essas duas técnicas obtiveram os piores resultados
para a medida revocagao hierarquica, na maioria de seus algoritmos, se comparadas com
as técnicas HMC-CT, C4.5H e Clus-HMC. Isso ocorreu porque essas ultimas trés técnicas
tém como caracteristica a predigao de um maior nimero de classes, fazendo com que mais
erros sejam cometidos, diminuindo os valores de precisao hierarquica e aumentando os

valores de revocacao hierarquica.
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Nas medidas micro precisao hierarquicas nao 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 niveis hierarquicos. Entretanto, nas medidas
micro revocacao hierarquicas nao ponderada e ponderada, os melhores desempenhos ainda
sao obtidos pelas técnicas HMC-CT, C4.5H e Clus-HMC.

Como explicado no Capitulo 6, as medidas precisao e revocacgao hierarquicas apenas
consideram a intersec¢ao entre o conjunto de classes preditas e de classes verdadeiras dos
exemplos, juntamente com as classes ancestrais dessas classes. Elas nao consideram dis-
tancias entre as classes e também nao consideram que predicoes em niveis mais profundos
sao mais importantes. Essas consideragoes sao feitas pelas medidas micro/macro preci-
sao e revocagao hierdrquicas e micro/macro precisao e revocagao hierdrquicas ponderada.

Devido a essas diferencas, as medidas apresentaram resultados diferentes umas das outras.

Nas medidas macro precisao hierarquica nao ponderada e ponderada, os melhores
desempenhos foram obtidos pelas técnicas HMC-BR e HMC-LP. Ja na medida macro re-
vocagao hierarquica nao ponderada, as técnicas HMC-CT, C4.5H e Clus-HMC obtiveram
melhores resultados, com excecao do terceiro e quarto niveis, em que os desempenhos das
técnicas tiveram uma variagao maior. Quando pesos sao atribuidos as arestas das hierar-
quias (macro revocacao hierdrquica ponderada), os desempenhos das técnicas HMC-CT,

C4.5H e Clus-HMC se mantém melhores em todos os niveis.

As variagoes dos resultados considerando as avaliacoes das micro e macro medidas
ocorreu devido as diferentes consideracoes feitas por cada medida. Como apresentado
no Capitulo 6, ao contrario das micro medidas, as macro medidas consideram que todas
as classes da hierarquia tém a mesma importancia, independente da frequéncia com que
elas aparecem, ja que avaliam os classificadores calculando a média dos desempenhos
de cada classe. Em alguns conjuntos de dados, erros foram cometidos majoritariamente
em algumas subarvores. Assim, ao considerar a média dos desempenhos sobre todas as
classes, pode-se ter favorecido a avaliacao de algumas técnicas em alguns conjuntos de
dados.
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Tabela B.1: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisao Hierdrquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 57.81 (1.3) 57.38 (3.0)  54.18 (1.0)
C45 53.78 (2.4) 52.99 (2.0)  49.82 (1.7)
Expr Ripper 60.10 (3.2) 57.50 (1.9) 5167 (L7) | 44.88 (L7)  48.13 (1.9)
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)
KNN 58.43 (2.2) 57.69 (2.2)  55.16 (2.1)
C4.5 52.42 (3.2) 49.66 (1.5)  47.13 (1.1)
CellCycle Ripper 57.38 (1.7) 55.50 (2.7) 48.93 (1.9) 41.43 (1.7) 43.35 (1.0)
BayesNet  58.28 (3.4) 50.23 (1.7)  56.97 (1.7)
SVM 50.39 (2.7)  60.72 (2.8)  57.76 (1.8)
KNN 51.22 (1.2) 4916 (0.7)  49.04 (1.7)
C45 52.98 (2.5) 48.89 (0.8)  47.24 (L.8)
Church Ripper 55.27 (1.1)  48.94 (0.6)  46.40 (2.0) | 34.16 (1.1)  35.46 (1.4)
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)
KNN 51.81 (1.7) 19.88 (1.7)  49.20 (1.3)
C45 54.94 (4.7) 46.36 (1.1)  45.32 (1.3)
Derisi Ripper 55.21 (1.6)  50.40 (0.5)  48.00 (1.5) | 39.18 (1.1)  41.77 (1.8)
BayesNet 49.95 (1.5) 51.12 (4.8) 49.86 (1.7)
SVM 52.53 (2.3) 50.12 (1.5)  49.31 (L.5)
KNN 58.19 (3.7) 5741 (1.5)  56.12 (3.0)
C4.5 51.57 (1.8) 52.00 (1.1)  48.58 (3.1)
Eisen Ripper 58.55 (3.0) 57.90 (1.9) 5212 (3.2) | 42.37 (1.8)  45.86 (1.4)
BayesNet  58.28 (3.1) 50.42 (2.5)  58.99 (1.5)
SVM 50.80 (2.8)  62.42 (1.9)  57.61 (3.2)
KNN 57.90 (2.6) 5750 (14)  55.17 (L.7)
C4.5 54.66 (2.4) 52.87 (1.2) 4871 (1.0)
Gaschl Ripper 58.94 (4.8) 53.67 (1.2) 5118 (2.2) | 43.03 (1.7)  45.72 (1.9)
BayesNet  54.74 (1.0) 5576 (2.5)  55.05 (1.0)
SVM 64.32 (2.9)  65.99 (1.9)  60.22 (2.8)
KNN 56.29 (1.7) 5350 (1.3)  53.56 (2.3)
C4.5 53.39 (1.7)  49.79 (1.7)  46.48 (1.2)
Gasch2 Ripper 57.10 (27) 5410 (2.0)  48.03 (1.5) | 41.00 (1.7)  42.66 (0.9)
BayesNet  53.42 (1.2) 5311 (1.7)  52.29 (1.7)
SVM 55.92 (1.3)  57.74 (0.7)  53.28 (0.9)
KNN 54.31 (2.6) 50.25 (0.8)  47.43 (0.6)
C4.5 53.81 (2.6) 52.82 (3.2)  46.89 (2.6)
Phenotype Ripper 55.32 (1.8) 53.95 (1.3)  46.30 (1.6) | 33.88 (0.7)  34.93 (1.8)
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)
KNN 51.80 (2.3) 51.08 (1.8)  48.78 (1.6)
C45 53.25 (0.6) 51.20 (2.3)  49.18 (L.5)
Sequence Ripper 59.10 (2.3) 53.10 (1.7) 49.04 (0.8) 42.39 (1.6) 45.09 (2.3)
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)
KNN 50.46 (2.5) 49.00 (0.9)  49.32 (1.9)
C4.5 51.62 (2.0) 47.93 (1.9)  45.14 (1.1)
SPO Ripper 57.24 (2.5) 5415 (2.1)  50.16 (1.5) | 38.82 (0.8)  41.32 (2.0)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisao Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 46.83 (1.5) 43.89 (2.0) 35.85 (1.1)
C4.5 39.21 (1.8) 37.65 (1.8) 27.46 (1.1)
Expr Ripper 48.98 (3.5) 38.72 (1.7) 30.74 (1.7) 29.96 (1.5) 33.30 (1.9)
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)
KNN 47.38 (2.4) 42.83 (2.5) 35.52 (1.8)
C4.5 37.19 (2.0) 33.86 (0.8) 25.24 (0.9)
CellCycle Ripper 46.17 (2.1) 35.76 (2.1) 2941 (1.4) | 27.14 (1.2)  29.13 (0.6)
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)
KNN 39.43 (2.0) 34.79 (0.9) 30.16 (1.1)
c45 41.55 (2.0) 34.74 (1.0) 2722 (1.6)
Church Ripper 44.79 (0.8)  29.78 (0.4)  29.04 (1.4) | 16.23 (1.0)  18.91 (1.6)
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)
KNN 40.82 (1.6) 35.23 (0.7) 30.31 (0.9)
C4.5 44.03 (2.7) 32.05 (1.0) 24.73 (0.9)
Derisi Ripper 44.45 (1.1) 31.22 (0.6) 29.82 (0.8) 25.25 (0.6) 27.88 (2.0)
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
KNN 48.67 (3.2) 43.93 (1.8) 37.03 (2.5)
C4.5 36.79 (1.2) 36.63 (1.8) 26.55 (2.2)
Eisen Ripper 47.57 (4.2) 40.53 (3.2)  30.67 (1.8) | 28.17(1.9)  30.99 (1.6)
BayesNet  45.55 (3.0) 44.71 (27)  39.18 (1.3)
SVM 48.32 (3.0)  49.34 (1.9)  38.38 (2.3)
KNN 48.09 (1.2) 44.47 (1.1)  37.18 (1.1)
C4.5 39.76 (1.9) 36.87 (0.9) 27.22 (0.6)
Gaschl Ripper 47.73 (3.3) 35.54 (1.2) 30.38 (2.5) 28.67 (0.6) 31.06 (1.5)
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)
KNN 45.81 (1.5) 40.97 (1.4) 35.06 (1.7)
C4.5 40.44 (1.4) 34.70 (1.5) 25.54 (0.8)
Gasch2 Ripper 46.54 (2.0) 34.62 (2.0) 29.53 (1.0) 26.93 (1.0) 29.29 (0.9)
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)
KNN 47.36 (4.0) 34.59 (1.4) 28.54 (1.1)
c45 48.07 (2.8) 35.76 (2.5)  27.90 (1.8)
Phenotype Ripper 47.26 (3.5) 32.25 (1.5)  27.20 (1.3) | 15.28 (0.3)  18.50 (2.3)
BayesNet  33.03 (1.2) 29.14 (1.9) 2251 (0.5)
SVM 48.26 (2.3) 35.14 (2.1) 28.42 (0.9)
KNN 41.99 (1.7) 39.77 (1.5) 32.28 (1.1)
C4.5 38.76 (0.4) 36.41 (1.8) 26.71 (1.2)
Sequence Ripper 47.52 (1.8) 34.18 (0.7) 28.71 (0.9) 28.80 (1.2) 30.83 (1.2)
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)
KNN 38.93 (1.7) 34.19 (0.7) 30.38 (1.1)
C4.5 39.41 (1.5) 33.09 (2.2) 24.19 (0.7)
SPO Ripper 47.80 (2.6) 35.52 (1.8) 30.85 (1.0) 25.21 (1.3) 28.32 (1.6)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisao Hierdrquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 4076 (L.7)  36.95 (1.6)  22.91 (0.9)
C4.5 3203 (1.7)  30.04 (1.8)  15.77 (0.8)
Expr Ripper 4247 (3.5)  30.11 (1.4) 1818 (L1) | 21.48 (0.9)  24.91 (1.6)
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)
KNN 41.78 (2.3)  36.18 (2.3)  23.17 (1.2)
C4.5 20.99 (1.6)  27.06 (0.5)  14.18 (0.5)
CellCycle Ripper 40.07 (1.9)  27.58 (1.8)  17.82 (0.9) | 19.61 (0.8)  21.57 (0.3)
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)
KNN 33.68 (2.2)  28.08 (L.1)  18.84 (0.9)
C4.5 35.54 (2.3)  28.17 (1.2)  16.32 (1.1)
Church Ripper 39.40 (1.5)  21.01 (0.5)  18.86 (1.1) | 09.45 (0.5)  11.43 (1.2)
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)
KNN 3494 (15)  28.73 (0.8)  18.45 (0.4)
C4.5 3819 (1.3)  25.38 (1.0)  14.19 (0.5)
Derisi Ripper 38.94 (1.1) 22.66 (0.5) 18.17 (0.4) 17.98 (0.4) 20.26 (1.8)
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)
KNN 42.74 (2.8)  37.08 (1.9)  23.87 (1.6)
C4.5 20.85 (1.3)  29.39 (1.8)  15.12 (1.3)
Eisen Ripper 41.68 (4.5)  32.44 (3.2) 1816 (1.1) | 20.60 (1.5)  23.13 (1.6)
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)
KNN 42.08 (1.3) 3773 (0.7)  24.18 (0.7)
C4.5 31.96 (1.6)  29.11 (0.8)  15.71 (0.3)
Gaschl Ripper 40.85 (2.9)  27.33(1.2)  18.09 (1.7) | 20.49 (0.5)  23.08 (1.1)
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)
KNN 39.67 (14)  34.10 (1.4)  22.15 (L.3)
C4.5 33.44 (15)  27.59 (1.0)  14.62 (0.6)
Gasch2 Ripper 40.84 (2.0)  25.80 (1.7)  18.09 (0.4) | 19.06 (0.8)  21.78 (0.9)
BayesNet  34.35 (1.6) 3278 (1.8)  22.45 (0.6)
SVM 35.03 (0.9) 35.92 (1.2) 21.98 (0.7)
KNN 44.80 (4.0)  26.80 (L.1)  17.70 (0.6)
C4.5 4445 (3.7)  27.80 (24)  17.18 (1.1)
Phenotype Ripper 42.27 (4.1) 22.63 (1.2) 16.14 (0.9) 09.03 (0.1) 12.75 (2.2)
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)
KNN 36.22 (1.5)  32.01 (1.1)  19.43 (0.6)
C4.5 31.13 (0.6)  28.92 (1.4)  14.85 (0.5)
Sequence Ripper 41.26 (1.3)  26.00 (0.4)  16.72 (0.8) | 21.16 (1.0)  22.82 (0.8)
BayesNet  37.02 (1.5) 3201 (L5)  22.26 (0.7)
SVM 64.69 (2.3)  37.56 (2.2)  24.25 (0.4)
KNN 33.32 (1.8)  27.83 (0.4)  18.56 (0.7)
C4.5 3204 (1.5)  26.39 (2.1)  13.77 (0.5)
SPO Ripper 41.26 (1.6)  26.59 (1.5)  18.92 (0.5) | 17.92 (1.1)  20.89 (1.2)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Precisao Hierdrquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 36.79 (1.6)  33.02 (1.4)  17.82 (0.7)
C4.5 28.96 (1.4)  26.81 (1.9)  12.00 (0.6)
Expr Ripper 39.02 (3.6)  25.34 (1.4)  13.34 (0.8) | 18.15 (0.8)  21.42 (1.5)
BayesNet 32.19 (1.7) 34.17 (2.0) 19.81 (1.0)
SVM 49.44 (3.9)  27.13 (15)  15.68 (1.2)
KNN 37.49 (2.5)  32.08 (1.8)  17.87 (1.1)
C4.5 26.69 (1.5)  24.04 (0.4)  10.62 (0.5)
CellCycle Ripper 36.50 (1.3)  23.17 (1.5)  12.67 (0.8) | 16.78 (0.6)  18.39 (0.4)
BayesNet  87.76 (2.9)  32.41 (1.5)  18.31 (0.5)
SVM 36.57 (2.3)  34.51 (3.0)  19.91 (0.7)
KNN 30.55 (2.1)  24.28 (1.1)  14.58 (0.9)
C4.5 32.35 (2.5)  24.88 (1.6)  12.39 (0.8)
Church Ripper 35.31 (2.1) 1651 (0.5)  13.00 (0.8) | 07.59 (0.5)  09.27 (1.1)
BayesNet  30.56 (L.1)  26.49 (0.6)  15.80 (0.8)
SVM 30.84 (1.1)  26.05 (0.6)  14.42 (1.3)
KNN 31.37 (1.5)  25.50 (1.0)  13.74 (0.3)
C4.5 34.99 (1.0) 22,56 (1.3)  10.48 (0.3)
Derisi Ripper 35.80 (1.5) 18.20 (0.5) 12.59 (0.4) 15.32 (0.4) 17.37 (1.5)
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)
KNN 38.35 (2.2)  33.15 (2.1)  18.39 (1.3)
ca.5 26.93 (1.4)  26.30 (1.4)  11.48 (1.1)
Eisen Ripper 38.10 (4.6)  28.37(3.3)  13.32(0.9) | 17.92 (1.3)  20.20 (1.7)
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)
KNN 37.97 (1.4)  33.69 (0.6)  18.97 (0.6)
C4.5 28.53 (1.6)  25.84 (0.5)  11.96 (0.1)
Gaschl Ripper 37.53 (2.6)  22.59 (1.1)  13.09 (1.3) | 17.33 (0.5)  19.74 (0.9)
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)
KNN 35.74 (1.4)  30.39 (1.3)  16.87 (1.2)
C4.5 30.22 (1.9)  24.69 (1.0)  11.00 (0.5)
Gasch2 Ripper 37.22 (2.1) 21.29 (1.7) 13.07 (0.4) 15.96 (0.8) 18.88 (1.1)
BayesNet  31.96 (1.5)  29.42 (1.9)  17.45 (1.4)
SVM 3176 (0.9)  31.92 (1.4)  17.15 (0.7)
KNN 4215 (4.1) 2246 (0.7)  13.14 (0.8)
Ca.5 42.19 (4.6)  23.12 (2.5)  12.64 (0.6)
Phenotype Ripper 39.13 (4.3) 17.75 (1.0) 11.20 (0.8) 07.17 (0.2) 10.50 (1.9)
BayesNet 2478 (1.3)  20.69 (1.4)  11.92 (1.0)
SVM 39.23 (2.3) 2246 (1.5)  13.13 (0.3)
KNN 32.85 (1.6)  28.71 (0.9)  14.65 (0.5)
C4a.5 27.89 (0.6)  26.12 (1.2)  11.09 (0.2)
Sequence Ripper 37.73 (1.5) 21.91 (0.5) 12.46 (0.9) 18.15 (1.1) 19.62 (0.9)
BayesNet  34.78 (1.7)  28.76 (1.2)  17.35 (0.9)
SVM 62.49 (2.6) 3231 (1.9)  18.20 (0.4)
KNN 2959 (1.9)  24.58 (0.3)  13.80 (0.5)
C4.5 2957 (1.4)  23.52 (1.6)  10.44 (0.4)
SPO Ripper 37.66 (1.5)  21.45 (1.1)  13.46 (0.4) | 1510 (1.0)  18.08 (1.1)
BayesNet  20.27 (1.4) 2921 (1.9)  17.77 (1.3)
SVM 26.89 (1.3) 2577 (1.1)  14.85 (0.3)
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Tabela B.5: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocacao Hierarquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 49.71 (0.8)  48.17 (1.6)  60.20 (1.6)
C4.5 53.97 (1.2)  53.02 (2.5)  75.40 (3.3)
Expr Ripper 52.99 (3.4)  43.93 (1.5)  76.22 (1.1) 56.59 (1.5) 55.94 (1.6)
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)
KNN 51.94 (2.0)  49.94 (1.7)  61.17 (1.6)
c45 50.95 (1.9)  50.35 (2.0)  76.50 (1.9)
CellCycle Ripper 47.01 (1.8) 41.75 (1.8) 74.56 (2.2) 55.69 (1.6) 51.67 (2.8)
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)
KNN 39.79 (2.6)  39.72 (0.8)  59.64 (1.3)
Ca.5 38.24 (2.0)  41.81 (0.9)  64.99 (2.0)
Church Ripper 39.70 (2.9)  34.94 (0.7)  66.77 (2.1) 78.63 (1.7)  70.95 (1.4)
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)
KNN 4452 (1.7)  43.09 (1.1)  55.98 (1.6)
C4.5 33.55 (10.0)  45.87 (1.1)  71.12 (2.4)
Derisi Ripper 4122 (2.3)  37.13 (0.6)  69.44 (2.2) 54.29 (1.1) 51.77 (3.1)
BayesNet  59.60 (1.5)  40.69 (2.7)  49.43 (4.0)
SVM 4334 (1.1) 4384 (1.5)  61.57 (2.6)
KNN 53.90 (2.4) 5123 (1.3)  64.16 (2.6)
C4.5 53.59 (2.3)  52.17 (1.3)  73.28 (3.9)
Eisen Ripper 50.53 (3.8)  44.31 (2.0)  75.49 (2.1) 57.52 (1.7) 56.64 (2.4)
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)
KNN 53.90 (3.4)  52.06 (2.2)  63.49 (L.5)
C4.5 56.15 (1.1)  52.84 (2.0)  76.35 (4.4)
Gaschl Ripper 49.39 (2.0)  40.90 (0.9)  76.79 (0.4) 56.67 (2.8) 54.10 (2.1)
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)
KNN 50.02 (1.4)  46.66 (1.3)  60.41 (2.4)
C4.5 45.96 (5.1)  49.87 (2.7)  74.51 (2.9)
Gasch?2 Ripper 44.42 (4.0) 3943 (1.7)  73.20 (1.0) 54.57 (1.6) 53.41 (2.2)
BayesNet 5815 (2.8)  43.81 (0.8)  58.72 (1.7)
SVM 54.72 (1.6)  54.01 (1.5)  62.68 (0.9)
KNN 32.15 (4.3)  39.27 (1.6)  55.01 (6.5)
C4.5 32.97 (5.5)  41.01 (1.8)  63.61 (7.3)
Phenotype Ripper 36.86 (4.8) 37.94 (0.8) 65.14 (1.5) 87.88 (1.7) 74.50 (7.2)
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)
KNN 49.80 (3.6)  48.22 (2.3)  59.75 (3.8)
C4.5 53.27 (2.1)  52.07 (2.9)  74.47 (2.3)
Sequence Ripper 48.33 (3.7) 39.83 (1.1) 76.43 (2.0) 56.18 (2.0) 53.92 (3.3)
BayesNet  65.06 (2.1)  54.50 (3.1)  56.67 (3.9)
SVM 32.20 (2.4) 4547 (2.1)  69.75 (1.8)
KNN 4241 (2.3) 4151 (1.4)  56.01 (2.8)
C4.5 4481 (12.0)  47.66 (1.6)  70.45 (2.2)
SPO Ripper 40.49 (3.8) 39.57 (1.6) 71.01 (1.9) 54.34 (2.0) 51.46 (1.8)
BayesNet 55.87 (0.6) 45.28 (1.5) 47.53 (2.0)
SVM 48.39 (2.3)  48.08 (27)  59.63 (1.5)
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Tabela B.6: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocagao Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 36.31 (1.3) 36.08 (1.1) 48.65 (1.6)
C4.5 39.52 (0.6) 38.05 (2.0) 66.29 (3.4)
Expr Ripper 37.49 (1.9) 27.65 (1.4) 65.54 (1.8) 43.78 (1.4) 42.59 (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)
KNN 36.50 (1.9) 35.66 (1.7) 48.65 (0.9)
C4.5 35.17 (1.5) 34.18 (0.9) 65.85 (2.1)
CellCycle Ripper 32.31 (1.1) 24.86 (1.1) 61.05 (2.0) 42.71 (1.6) 38.16 (2.1)
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)
KNN 27.36 (1.7) 27.12 (0.2) 45.90 (1.7)
C4.5 26.70 (1.9) 28.48 (0.6) 52.28 (1.6)
Church Ripper 26.41 (1.2) 19.21 (0.3) 50.49 (1.7) 67.74 (0.81) 60.36 (2.1)
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)
KNN 29.83 (1.0) 29.40 (1.0) 43.18 (1.4)
C4.5 21.27 (6.2) 31.70 (1.2) 61.03 (1.7)
Derisi Ripper 26.89 (2.2) 20.77 (0.7) 54.47 (1.2) 41.49 (1.3) 38.56 (3.2)
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)
KNN 40.07 (1.3) 37.93 (1.4) 52.70 (2.8)
C4.5 37.85 (2.7) 36.30 (1.4) 63.82 (3.3)
Eisen Ripper 36.21 (2.2) 28.71 (2.0) 64.18 (1.1) 43.86 (1.7) 42.36 (2.8)
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)
KNN 40.59 (2.4) 38.68 (1.6) 52.89 (1.3)
C4.5 40.60 (1.5) 36.63 (1.2) 67.88 (3.6)
Gaschl Ripper 35.48 (0.7) 25.14 (0.6) 65.79 (1.6) 45.30 (2.0) 40.32 (1.3)
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)
KNN 35.65 (1.0) 33.70 (0.9) 47.95 (1.8)
C4.5 32.93 (3.8) 34.53 (2.2) 64.74 (3.7)
Gasch2 Ripper 31.11 (3.1) 23.11 (1.6) 60.40 (1.8) 42.08 (0.8) 40.53 (2.3)
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)
KNN 18.22 (2.4) 25.13 (1.1) 41.78 (5.5)
C4.5 19.19 (3.1) 26.19 (2.2) 50.12 (6.2)
Phenotype Ripper 21.22 (2.9) 20.12 (0.9) 52.04 (1.2) 77.18 (2.7) 58.70 (10.0)
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)
KNN 37.38 (2.7) 35.27 (1.7) 49.50 (3.1)
C4.5 37.96 (0.9) 36.86 (1.5) 65.46 (2.0)
Sequence Ripper 33.28 (2.0) 24.14 (0.7) 65.44 (3.3) 42.73 (1.2) 40.51 (2.2)
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)
KNN 28.00 (1.7) 27.99 (0.8) 43.05 (2.0)
C4.5 31.21 (8.8) 32.91 (1.4) 61.03 (2.6)
SPO Ripper 27.77 (2.0) 23.60 (1.3) 57.02 (1.7) 41.57 (2.0) 38.38 (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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocacao Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 29.93 (1.3) 30.07 (1.1) 43.18 (1.5)
C4.5 32.13 (0.4) 30.38 (1.7) 60.77 (3.6)
Expr Ripper 30.38 (1.9) 20.93 (1.2) 59.92 (1.9) 36.02 (1.5) 34.69 (1.7)
BayesNet 45.59 (1.7) 35.58 (1.2) 43.24 (3.1)
SVM 1741 (0.7)  20.06 (1.0)  43.46 (1.4)
KNN 30.39 (1.8)  29.59 (1.6)  43.29 (1.0)
C4.5 28.05 (1.5)  26.96 (0.5)  60.03 (1.8)
CellCycle Ripper 26.24 (0.9) 18.61 (0.9) 55.02 (2.0) 35.76 (1.4) 30.63 (1.3)
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)
KNN 21.57 (1.7) 21.36 (0.6) 39.45 (1.3)
c45 21.42 (1.8)  22.45 (0.4)  45.37 (1.7)
Church Ripper 20.97 (0.7) 13.21 (0.3) 42.96 (1.8) 61.49 (0.6 53.70 (2.7)
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)
KNN 23.58 (1.0) 23.49 (0.9) 36.85 (0.8)
C4.5 16.54 (4.7) 24.97 (1.1) 55.35 (1.5)
Derisi Ripper 21.29 (2.1) 14.59 (0.4) 47.55 (1.1) 33.62 (1.1) 30.59 (3.0)
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)
KNN 33.69 (0.9)  31.35 (1.3)  47.22 (2.9)
C4.5 30.45 (2.3)  29.12 (1.5)  58.24 (2.9)
Eisen Ripper 29.64 (1.9)  22.54 (2.4)  58.63 (0.9) 36.73 (1.7) 33.94 (2.9)
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)
KNN 33.82 (2.2)  31.84 (1.3)  47.34 (1.6)
C4.5 32.62 (1.5) 28.88 (0.9) 62.08 (2.8)
Gaschl Ripper 28.67 (0.8) 18.59 (0.5) 59.68 (1.8) 38.04 (1.7) 32.53 (1.1)
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)
KNN 29.07 (0.8) 27.58 (0.9) 42.33 (1.8)
C4.5 26.60 (3.2) 27.44 (1.5) 59.18 (3.6)
Gasch2 Ripper 25.15 (3.0) 16.91 (1.4) 54.13 (1.8) 34.50 (0.6) 32.80 (2.1)
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)
KNN 13.75 (1.6) 19.03 (1.4) 35.50 (5.1)
Cc4.5 14.94 (2.2)  20.35 (2.1)  43.65 (5.6)
Phenotype Ripper 16.39 (2.5)  14.01 (0.8)  45.23 (1.5) 68.41 (2.8)  49.05 (11.0)
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)
KNN 31.23 (2.2)  28.87 (1.1)  44.46 (2.6)
C4.5 30.58 (0.7) 29.27 (1.4) 60.38 (1.9)
Sequence Ripper 26.66 (1.4) 17.83 (0.3) 59.60 (3.2) 34.91 (1.2) 32.70 (2.0)
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)
KNN 22.27 (1.4) 22.43 (0.5) 37.30 (1.8)
C4.5 25.35 (7.3) 26.04 (1.5) 55.57 (2.5)
SPO Ripper 22.12 (1.3) 17.25 (1.0) 50.59 (1.9) 34.00 (2.4) 30.84 (1.8)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Revocacao Hierarquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 2753 (1.3)  27.56 (L.1)  41.27 (1.4)
C4.5 28.88 (0.3)  27.10 (1.5)  58.88 (3.5)
Expr Ripper 27.20 (1.9)  18.22 (1.1)  58.06 (1.8) 32.68 (1.8) 31.22 (1.7)
BayesNet  41.94 (1.3)  32.43 (1.1)  41.50 (3.0)
SVM 1547 (0.6)  17.98 (1.1)  41.19 (1.2)
KNN 28.38 (1.9)  27.35 (1.3)  41.71 (1.4)
C4.5 24.96 (1.2)  23.92 (0.4)  57.92 (1.9)
CellCycle Ripper 23.70 (1.0)  16.18 (0.9)  52.95 (2.1) 32.85 (1.4) 27.28 (1.2)
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)
KNN 10.42 (1.9)  18.95 (0.8)  37.49 (1.2)
C4.5 19.60 (1.9)  20.21 (0.7)  43.11 (2.0)
Church Ripper 19.03 (0.6)  10.95 (0.3)  40.79 (1.8) 59.13 (0.5) 51.13 (3.1)
BayesNet 35.11 (0.9) 19.00 (1.4) 34.65 (4.6)
SVM 1018 (2.3)  19.98 (0.3)  41.37 (3.0)
KNN 21.41 (0.9)  21.37 (1.2)  34.77 (0.8)
C4.5 14.79 (4.2) 2219 (1.1)  52.50 (1.5)
Derisi Ripper 10.09 (2.2)  12.37 (0.4)  45.26 (1.0) 30.40 (0.9) 27.25 (3.0)
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)
KNN 32.13 (0.9)  29.19 (1.5)  45.85 (2.8)
C4.5 27.42 (2.3)  25.97 (1.4)  56.62 (2.6)
Eisen Ripper 27.09 (1.8)  20.19 (3.0)  56.75 (0.8) 34.11 (1.8) 30.66 (2.8)
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)
KNN 31.34 (2.2)  29.30 (1.4)  45.62 (1.8)
C4.5 20.36 (1.6)  25.58 (0.8)  60.11 (2.9)
Gaschl Ripper 25.90 (1.0)  15.87 (0.5)  57.46 (1.9) 35.13 (1.5) 28.95 (0.8)
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)
KNN 26.69 (0.7)  25.21 (0.9)  40.38 (1.6)
C4.5 923.79 (2.9)  24.28 (1.4)  56.72 (3.8)
Gasch?2 Ripper 22.78 (3.1)  14.30 (1.4)  51.90 (1.7) 31.23 (0.5) 29.40 (2.3)
BayesNet  33.54 (1.5)  21.95 (1.0)  41.13 (0.9)
SVM 20.07 (0.6)  28.61 (1.9)  42.21 (1.5)
KNN 11.96 (1.2)  16.79 (1.2)  33.72 (5.3)
C4.5 13.33 (2.0)  17.97 (1.8)  41.94 (5.8)
Phenotype Ripper 14.62 (2.4) 11.83 (0.7) 44.21 (1.8) 64.08 (2.8) 44.77 (11.0)
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)
KNN 28.97 (1.9) 26,53 (1.1)  42.86 (2.4)
C4.5 27.60 (0.9)  26.19 (1.4)  58.53 (1.5)
Sequence Ripper 24.42 (1.3) 15.37 (0.2) 57.65 (3.2) 31.84 (1.3) 29.51 (2.0)
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)
KNN 20.27 (1.3) 20.46 (0.4) 35.61 (1.8)
C4.5 2293 (7.1)  23.24 (1.4)  53.63 (2.3)
SPO Ripper 19.51 (1.3) 14.76 (0.9) 48.63 (2.2) 30.90 (2.5) 27.60 (1.9)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 57.81 (1.3) 57.38 (3.0) 54.18 (1.0)
C4.5 53.78 (2.4) 52.99 (2.0) 49.82 (1.7)
Expr Ripper 60.10 (3.2) 57.50 (1.9) 51.67 (1.7) 44.88 (1.7) 48.13 (1.9)
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)
KNN 58.43 (2.2) 57.69 (2.2)  55.16 (2.1)
C4.5 52.42 (3.2) 49.66 (1.5)  47.13 (1.1)
CellCycle Ripper 57.38 (1.7) 55.50 (2.7) 48.93 (1.9) 41.43 (1.7) 43.35 (1.0)
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)
KNN 51.22 (1.2) 49.16 (0.7)  49.04 (1.7)
C4.5 52.98 (2.5) 48.89 (0.8) 47.24 (1.8)
Church Ripper 55.27 (1.1)  48.94 (0.6)  46.40 (2.0) | 34.16 (1.1)  35.46 (1.4)
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)
KNN 51.81 (1.7) 49.88 (1.7) 49.20 (1.3)
C4.5 54.94 (4.7) 46.36 (1.1) 45.32 (1.3)
Derisi Ripper 55.21 (1.6)  50.40 (0.5)  48.00 (1.5) | 39.18 (1.1)  41.77 (1.8)
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)
KNN 58.19 (3.7) 57.41 (1.5) 56.12 (3.0)
C4.5 51.57 (1.8) 52.09 (1.1) 48.58 (3.1)
Eisen Ripper 58.55 (3.0) 57.90 (1.9)  52.12 (3.2) | 42.37 (1.8)  45.86 (1.4)
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)
KNN 57.90 (2.6) 57.50 (1.4) 55.17 (1.7)
C4.5 54.66 (2.4) 52.87 (1.2)  48.71 (1.0)
Gaschl Ripper 58.94 (4.8) 53.67 (1.2) 5118 (22) | 43.03 (1.7)  45.72 (1.9)
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)
KNN 56.29 (1.7) 53.59 (1.3) 53.56 (2.3)
C4.5 53.39 (1.7) 49.79 (1.7) 46.48 (1.2)
Gasch2 Ripper 57.10 (2.7) 54.10 (2.0) 48.03 (1.5) 41.00 (1.7) 42.66 (0.9)
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)
KNN 54.31 (2.6) 50.25 (0.8) 47.43 (0.6)
C4.5 53.81 (2.6) 52.82 (3.2)  46.89 (2.6)
Phenotype Ripper 55.32 (1.8) 53.95 (1.3)  46.30 (1.6) | 33.88 (0.7)  34.93 (1.8)
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)
KNN 51.80 (2.3) 51.08 (1.8) 48.78 (1.6)
C4.5 53.25 (0.6) 51.20 (2.3) 49.18 (1.5)
Sequence Ripper 59.10 (2.3) 53.10 (1.7) 49.04 (0.8) 42.39 (1.6) 45.09 (2.3)
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)
KNN 50.46 (2.5) 49.00 (0.9) 49.32 (1.9)
C4.5 51.62 (2.0) 47.93 (1.9)  45.14 (1.1)
SPO Ripper 57.24 (2.5)  54.15(2.1)  50.16 (1.5) | 38.82(0.8)  41.32 (2.0)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 36.00 (1.2) 37.63 (1.9)  24.13 (1.0)
C4.5 20.79 (1.3) 32.84 (0.6)  15.25 (0.8)
Expr Ripper 37.30 (2.6) 33.95 (2.8)  17.74 (1.5) | 22.93 (1.1)  26.35 (1.4)
BayesNet 28.89 (1.5) 36.42 (1.3) 26.26 (1.0)
SVM 49.06 (3.9) 3550 (0.8)  19.57 (1.2)
KNN 37.11 (1.2) 37.46 (0.8)  24.01 (1.3)
C4.5 30.96 (1.8) 32.08 (1.2)  14.30 (0.3)
CellCycle Ripper 35.42 (2.1) 31.43 (1.7) 18.06 (0.9) 21.01 (0.9) 24.57 (0.5)
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)
KNN 31.47 (1.1) 3417 (1.3)  21.19 (0.7)
C4.5 31.58 (2.1) 34.93 (1.4)  17.73 (0.9)
Church Ripper 33.86 (2.5) 24.87 (0.4)  18.33 (1.2) | 09.41 (0.7)  11.41 (1.3)
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)
KNN 34.88 (1.3) 34.88 (2.0)  21.78 (0.5)
C4.5 38.68 (3.5)  30.88 (0.5)  14.25 (0.6)
Derisi Ripper 35.89 (2.0) 26.50 (0.5)  18.81 (0.4) | 19.58 (0.4)  22.98 (0.7)
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)
KNN 35.39 (1.8) 37.00 (1.0)  23.86 (1.5)
C4.5 29.83 (0.9) 33.32 (0.7)  14.97 (1.5)
Eisen Ripper 35.07 (2.4) 34.98 (1.7)  17.94 (1.1) | 21.88(1.2)  25.04 (0.3)
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)
KNN 36.07 (1.4) 37.12 (0.9)  23.88 (1.3)
C4.5 30.95 (0.9) 3378 (1.3)  14.84 (0.5)
Gaschl Ripper 36.29 (2.6) 30.29 (1.0)  17.57 (1.7) | 20.98 (0.8)  25.44 (1.0)
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)
KNN 36.53 (0.8) 36.60 (1.4)  24.13 (1.3)
C4.5 31.79 (2.5) 32.46 (0.9)  14.41 (0.6)
Gasch?2 Ripper 35.72 (1.8) 29.42 (1.1)  17.89 (0.6) | 20.76 (1.2)  23.47 (0.5)
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)
KNN 43.26 (2.9) 3271 (1.4)  20.19 (1.5)
C4.5 39.79 (2.6) 3473 (1.8)  18.56 (1.5)
Phenotype Ripper 40.05 (1.4) 27.51 (0.9) 15.80 (0.4) 08.72 (0.3) 12.46 (2.5)
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)
KNN 30.36 (1.0) 3218 (1.2)  20.49 (0.9)
C4.5 30.68 (1.2) 32.06 (1.6)  14.82 (0.8)
Sequence Ripper 36.84 (2.1) 28.99 (1.4) 16.52 (0.7) 22.53 (1.0) 25.00 (0.9)
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)
KNN 33.45 (1.6) 33.95 (0.8)  21.84 (0.8)
C4.5 32.59 (2.8) 31.38 (1.2) 13.79 (0.5)
SPO Ripper 36.65 (2.3)  30.00 (1.7)  19.38 (0.9) | 19.56 (0.5)  23.51 (0.9)
BayesNet  25.69 (1.9) 3118 (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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 26.91 (1.1) 30.30 (2.1) 11.57 (0.6)
C4.5 21.54 (1.1) 26.34 (0.4) 06.18 (0.4)
Expr Ripper 28.28 (2.6) 25.43 (2.7) 07.42 (0.7) 13.96 (0.5) 17.67 (1.1)
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)
KNN 27.83 (0.6) 29.69 (0.5) 11.82 (0.6)
C4.5 22.54 (1.4) 26.08 (1.2)  05.67 (0.2)
CellCycle Ripper 26.51 (2.2) 22.94 (1.4) 07.87 (0.5) 12.48 (0.6) 16.55 (0.3)
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)
KNN 23.24 (1.0) 27.05 (1.4)  10.16 (0.4)
C4.5 22.76 (1.9) 28.20 (1.3) 07.91 (0.3)
Church Ripper 24.45 (2.3) 16.98 (0.4) 09.18 (0.8) 03.83 (0.3) 04.97 (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)
KNN 26.54 (0.8) 28.98 (2.1) 10.39 (0.3)
C4.5 29.87 (2.4) 25.52 (0.7) 05.81 (0.2)
Derisi Ripper 26.96 (2.1) 18.58 (0.6) 08.56 (0.1) 11.91 (0.4) 15.36 (0.5)
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)
KNN 26.09 (1.4) 28.97 (1.0) 11.36 (0.7)
C4.5 21.54 (1.0) 26.35 (1.1) 05.98 (0.5)
Eisen Ripper 25.83 (2.4) 26.12 (1.5)  07.45 (0.3) | 13.13 (0.8)  16.90 (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)
KNN 27.08 (1.2) 29.76 (1.0)  11.54 (0.7)
C4.5 22.36 (0.9) 27.63 (1.2) 06.06 (0.2)
Gaschl Ripper 26.79 (2.5) 22.43 (0.9)  07.47 (0.8) | 1222 (0.5)  17.18 (1.0)
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)
KNN 27.99 (1.3) 30.05 (1.4) 11.51 (0.8)
C4.5 22.71 (2.0) 26.30 (1.1) 05.81 (0.3)
Gasch2 Ripper 26.64 (2.0) 21.03 (0.8) 07.90 (0.2) 12.40 (0.7) 15.59 (0.4)
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)
KNN 35.42 (4.2) 2513 (1.2)  09.95 (0.9)
C4.5 31.74 (2.9) 26.09 (1.3) 08.66 (0.8)
Phenotype Ripper 30.73 (2.2) 18.52 (0.6)  07.20 (0.3) | 03.66 (0.1)  06.95 (2.0)
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)
KNN 21.57 (0.7) 23.92 (0.8) 08.94 (0.4)
C4.5 21.98 (0.9) 25.79 (1.3) 05.74 (0.3)
Sequence Ripper 27.67 (1.9) 21.62 (1.2) 06.81 (0.4) 14.28 (0.6) 16.78 (0.5)
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)
KNN 25.33 (1.1) 27.81 (1.0) 10.24 (0.4)
C4.5 23.77 (2.5) 25.75 (0.6) 05.55 (0.2)
SPO Ripper 27.36 (2.1) 21.15 (1.3) 08.73 (0.5) 11.69 (0.4) 15.62 (0.6)
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)
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Tabela B.12: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 21.69 (1.1) 25.32 (1.6) 07.38 (0.3)
C4.5 17.94 (1.0) 22.65 (0.6) 03.84 (0.2)
Expr Ripper 23.72 (2.7) 20.25 (2.4) 04.42 (0.4) 10.35 (0.2) 13.77 (0.9)
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)
KNN 21.90 (0.5) 24.26 (0.6) 07.40 (0.4)
c45 18.54 (1.3) 22.80 (1.5) 03.48 (0.1)
CellCycle Ripper 21.68 (1.7) 18.22 (1.2) 04.55 (0.3) 09.17 (0.4) 12.92 (0.07)
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)
KNN 18.77 (0.9) 22.81 (1.4) 06.49 (0.3)
c45 1822 (1.5)  23.25 (1.3)  04.96 (0.2)
Church Ripper 19.34 (1.4) 12.95 (0.3) 05.29 (0.6) 02.46 (0.2) 03.26 (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)
KNN 21.55 (0.7) 24.19 (2.0) 06.37 (0.2)
C4.5 24.43 (1.8) 22.25 (0.6) 03.58 (0.1)
Derisi Ripper 21.94 (2.0) 14.32 (0.5) 04.90 (0.2) 08.89 (0.3) 12.07 (0.6)
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)
KNN 19.64 (0.8) 23.35 (1.0) 07.00 (0.4)
C4.5 17.71 (1.2) 22.85 (0.7) 03.67 (0.3)
Eisen Ripper 20.81 (1.8) 21.33 (1.6) 04.41 (0.2) 09.64 (0.6) 13.19 (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)
KNN 21.92 (0.9) 24.96 (1.0) 07.38 (0.5)
C4.5 18.27 (0.8) 23.98 (1.2) 03.78 (0.1)
Gaschl Ripper 22.07 (2.2) 17.77 (0.9) 04.42 (0.5) 08.78 (0.6) 13.52 (0.8)
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)
KNN 22.81 (1.4) 25.15 (1.0) 07.17 (0.6)
C4.5 18.51 (1.8) 23.36 (0.9) 03.61 (0.2)
Gasch2 Ripper 21.72 (2.1) 16.75 (0.7) 04.68 (0.1) 09.05 (0.6) 12.31 (0.5)
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)
KNN 31.41 (5.1)  20.12 (0.9) 06.11 (0.5)
c45 27.32 (2.7) 20.23 (1.2) 05.19 (0.3)
Phenotype Ripper 25.87 (1.9) 13.95 (0.5) 04.09 (0.3) 02.42 (0.07) 04.97 (1.6)
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)
KNN 17.22 (0.8) 19.74 (0.7) 05.48 (0.2)
C4.5 17.98 (0.5) 22.83 (1.3) 03.50 (0.1)
Sequence Ripper 22.47 (1.7) 17.54 (0.8) 04.14 (0.2) 10.70 (0.6) 12.95 (0.3)
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)
KNN 20.26 (1.1) 23.13 (0.8) 06.17 (0.2)
C4.5 19.16 (2.2) 22.45 (0.3) 03.45 (0.1)
SPO Ripper 22.61 (2.1) 16.27 (0.9) 05.06 (0.4) 08.52 (0.4) 12.30 (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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocagao Hierarquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 4971 (0.8)  48.17 (1.6)  60.20 (1.6)
C4.5 53.97 (1.2)  53.02 (2.5)  75.40 (3.3)
Expr Ripper 52.99 (3.4)  43.93 (1.5)  76.22 (1.1) 56.59 (1.5) 55.94 (1.6)
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)
KNN 51.94 (2.0)  49.94 (1.7)  61.17 (1.6)
C4.5 50.95 (1.9)  50.35 (2.0)  76.50 (1.9)
CellCycle Ripper 47.01 (1.8) 41.75 (1.8) 74.56 (2.2) 55.69 (1.6) 51.67 (2.8)
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)
KNN 39.79 (2.6)  39.72 (0.8)  59.64 (1.3)
C4.5 38.24 (2.0)  41.81 (0.9)  64.99 (2.0)
Church Ripper 39.70 (2.9)  34.94 (0.7)  66.77 (2.1) 78.63 (1.7)  70.95 (1.4)
BayesNet  63.56 (0.9)  38.43 (15)  49.35 (5.1)
SVM 37.90 (2.2)  40.25 (1.2)  64.70 (2.1)
KNN 4452 (17)  43.09 (L.1)  55.98 (1.6)
C4.5 3355 (10.0)  45.87 (1.1)  71.12 (2.4
Derisi Ripper 4122 (2.3) 3713 (0.6)  69.44 (2.2) 54.29 (1.1) 51.77 (3.1)
BayesNet  59.60 (1.5)  40.69 (2.7)  49.43 (4.0)
SVM 43.34 (1.1) 4384 (1.5)  61.57 (2.6)
KNN 53.90 (2.4)  51.23 (1.3)  64.16 (2.6)
C4.5 53.50 (2.3)  52.17 (1.3)  73.28 (3.9)
Eisen Ripper 50.53 (3.8)  44.31 (2.0)  75.49 (2.1) 57.52 (1.7) 56.64 (2.4)
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)
KNN 53.90 (3.4)  52.06 (2.2)  63.49 (1.5)
C4.5 56.15 (1.1)  52.84 (2.0)  76.35 (4.4)
Gaschl Ripper 49.39 (2.0)  40.90 (0.9)  76.79 (0.4) 56.67 (2.8) 54.10 (2.1)
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)
KNN 50.02 (14)  46.66 (1.3)  60.41 (2.4)
C4.5 45.96 (5.1)  49.87 (2.7)  T4.51 (2.9)
Gasch2 Ripper 44.42 (4.0) 3943 (1.7)  73.20 (1.0) 54.57 (1.6)  53.41 (2.2)
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)
KNN 32.15 (4.3)  39.27 (1.6)  55.01 (6.5)
C4.5 32.97 (5.5)  41.01 (1.8)  63.61 (7.3)
Phenotype Ripper 36.86 (4.8) 37.94 (0.8) 65.14 (1.5) 87.88 (1.7) 74.50 (7.2)
BayesNet 49.09 (3.7) 47.47 (1.7) 56.05 (4.0)
SVM 30.02 (4.0) 4052 (1.6)  64.20 (6.2)
KNN 1980 (3.6)  48.22 (2.3)  59.75 (3.8)
C4.5 53.27 (2.1)  52.07 (2.9)  74.47 (2.3)
Sequence Ripper 48.33 (3.7) 39.83 (1.1) 76.43 (2.0) 56.18 (2.0) 53.92 (3.3)
BayesNet  65.06 (2.1)  54.50 (3.1)  56.67 (3.9)
SVM 32.20 (2.4) 4547 (21)  69.75 (1.8)
KNN 4241 (2.3) 4151 (L.4)  56.01 (2.8)
C4.5 4481 (12.0)  47.66 (1.6)  70.45 (2.2)
SPO Ripper 40.49 (3.8) 39.57 (1.6) 71.01 (1.9) 54.34 (2.0) 51.46 (1.8)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocagao Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 27.31 (0.9) 27.91 (0.8) 43.05 (1.5)
C4.5 32.21 (0.5) 33.59 (1.1) 63.26 (3.5)
Expr Ripper 28.31 (2.4) 22.16 (1.1) 57.00 (3.1) 44.83 (1.8) 41.29 (1.6)
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)
KNN 27.75 (0.9)  28.65 (0.8)  43.43 (1.8)
C4.5 30.58 (1.6) 32.98 (1.0) 70.07 (3.6)
CellCycle Ripper 24.91 (1.6)  20.71 (0.8)  54.98 (1.8) 47.70 (1.3) 40.38 (2.4)
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)
KNN 21.66 (1.7)  23.58 (0.5)  45.21 (2.5)
C4.5 20.51 (1.5) 25.20 (1.1) 55.53 (4.5)
Church Ripper 20.50 (1.1)  16.36 (0.3)  40.28 (2.0) 61.59 (4.1)  54.14 (2.2)
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)
KNN 24.45 (0.8) 26.23 (0.6) 43.34 (1.2)
C4.5 16.97 (5.7) 30.19 (1.0) 66.57 (3.7)
Derisi Ripper 21.38 (1.5) 17.83 (0.4) 45.35 (1.2) 48.28 (1.0) 41.53 (2.7)
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)
KNN 29.34 (2.0) 29.76 (0.8) 45.07 (3.0)
C4.5 33.09 (2.4) 3291 (0.6)  64.64 (6.1)
Eisen Ripper 26.72 (2.3)  23.18 (1.6)  54.81 (1.8) 48.32 (1.9) 43.24 (1.6)
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)
KNN 29.98 (1.8) 30.17 (1.5) 44.80 (0.7)
C4.5 33.96 (1.2)  33.42 (1.4)  64.45 (4.8)
Gaschl Ripper 26.36 (1.8)  20.63 (0.1)  58.86 (1.7) 46.56 (2.2) 40.58 (2.4)
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)
KNN 27.34 (0.6) 27.06 (0.5) 44.63 (1.4)
C4.5 26.04 (4.0) 32.11 (1.8) 68.10 (4.8)
Gasch?2 Ripper 23.12 (2.3)  19.27 (0.9)  52.30 (2.5) 46.91 (1.1) 42.03 (1.5)
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)
KNN 15.54 (2.2) 21.71 (1.2) 37.85 (5.9)
C4.5 15.76 (3.0)  22.91 (1.4)  49.86 (9.7)
Phenotype Ripper 17.99 (3.0)  17.53 (0.5)  39.27 (2.2) 76.03 (2.1)  61.96 (9.9)
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)
KNN 28.39 (2.4) 2828 (1.4)  44.21 (4.2)
C4.5 31.81 (1.7) 32.97 (1.6) 63.47 (3.3)
Sequence Ripper 25.13 (2.3)  20.64 (0.9)  60.54 (2.0) 45.24 (2.0) 40.63 (2.1)
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)
KNN 23.51 (1.3) 25.39 (0.8) 44.36 (2.4)
C4.5 25.80 (8.5) 31.36 (1.4) 65.65 (1.8)
SPO Ripper 20.57 (1.8)  18.91 (0.7)  48.39 (2.1) 48.21 (3.1) 40.28 (1.4)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocagao Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 19.88 (0.8) 20.89 (0.7) 38.62 (1.8)
C4.5 25.42 (0.8) 27.25 (0.6) 65.09 (4.7)
Expr Ripper 20.33 (2.1) 15.25 (1.1) 52.68 (3.5) 44.96 (1.6) 38.44 (2.9)
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)
KNN 20.08 (0.5) 21.39 (0.7) 39.38 (1.5)
C4.5 24.23 (1.5)  26.84 (0.9)  T1.77 (4.1)
CellCycle Ripper 17.78 (1.1)  14.04 (0.6)  49.21 (2.9) 48.19 (1.0) 38.20 (2.7)
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)
KNN 15.29 (1.2)  17.14 (0.6)  40.49 (3.2)
C4.5 14.37 (1.0)  18.82 (1.1)  51.30 (4.1)
Church Ripper 14.04 (1.0)  10.75 (0.3)  20.42 (2.4) 65.91 (5.8) 58.39 (4.9)
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)
KNN 17.65 (0.7) 19.85 (0.4) 41.23 (0.8)
C4.5 11.68 (4.1) 24.57 (1.3) 67.76 (4.2)
Derisi Ripper 14.91 (1.3) 11.84 (0.3) 35.73 (1.7) 49.72 (0.9) 40.76 (2.8)
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)
KNN 21.39 (1.8)  22.09 (0.6)  40.42 (2.6)
C4.5 26.38 (2.6)  26.36 (0.5)  66.05 (8.0)
Eisen Ripper 19.26 (2.3)  16.06 (1.4)  49.59 (3.0) 47.50 (2.6) 39.33 (2.0)
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)
KNN 22.04 (1.7) 2242 (1.3)  41.22 (1.4)
C4.5 27.31 (0.9) 27.16 (1.4) 67.08 (7.6)
Gaschl Ripper 18.98 (1.2)  14.00 (0.2)  55.07 (2.3) 47.10 (2.9) 37.76 (3.4)
BayesNet  32.79 (1.3)  22.49 (1.1) 26.36 (1.6)
SVM 21.46 (1.1)  22.03 (0.8)  37.27 (L.7)
KNN 19.97 (0.6) 20.32 (0.4) 40.63 (1.2)
C4.5 19.39 (3.5) 26.27 (1.8) 70.05 (5.4)
Gasch2 Ripper 16.32 (1.8) 13.00 (0.7) 43.87 (3.2) 47.76 (2.0) 40.48 (2.4)
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)
KNN 10.54 (1.4)  15.25 (1.2)  31.24 (4.7)
C4.5 10.70 (2.0)  16.13 (1.0)  42.12 (8.3)
Phenotype Ripper 12.35 (2.0) 1159 (0.3)  29.07 (2.2) 83.98 (4.0)  61.64 (13.0)
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)
KNN 20.82 (2.0)  21.29 (0.9)  40.09 (4.5)
C4.5 25.44 (1.6)  26.56 (1.1)  65.45 (3.1)
Sequence Ripper 17.79 (1.6) 13.98 (0.5) 56.57 (4.4) 45.25 (2.1) 38.48 (3.1)
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)
KNN 16.99 (0.9) 19.08 (0.9) 41.70 (2.4)
C4.5 19.22 (7.2) 25.58 (1.9) 67.35 (2.8)
SPO Ripper 14.38 (1.2) 12.68 (0.5) 40.27 (2.8) 49.58 (3.4) 38.50 (1.6)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocacao Hierarquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 17.42 (1.0) 18.04 (0.6) 36.78 (2.2)
C4.5 22.27 (1.1) 24.06 (0.4) 65.17 (3.5)
Expr Ripper 17.12 (1.9) 12.54 (0.9) 51.23 (3.2) 44.31 (2.1) 36.85 (3.0)
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)
KNN 17.52 (0.4) 18.77 (0.8) 37.73 (1.6)
C4.5 21.15 (1.5) 23.47 (0.7) 70.77 (3.5)
CellCycle Ripper 15.04 (0.9) 11.47 (0.5) 48.21 (3.1) 48.08 (1.4) 36.51 (2.6)
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)
KNN 12.84 (1.1) 14.54 (0.6) 38.89 (3.2)
C4.5 12.05 (0.9) 15.82 (1.1) 50.09 (4.4)
Church Ripper 11.60 (0.8) 08.62 (0.2) 25.79 (2.7) 69.94 (6.2) 60.39 (5.0)
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)
KNN 15.30 (0.6) 17.18 (0.5) 40.44 (1.0)
C4.5 09.67 (3.5) 21.66 (1.3) 66.52 (3.3)
Derisi Ripper 12.46 (1.3) 09.60 (0.2) 33.24 (2.4) 49.09 (1.4) 39.81 (3.2)
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)
KNN 18.39 (1.6) 19.30 (0.4) 37.99 (2.9)
C4.5 23.02 (3.0) 22.66 (0.3) 65.26 (7.4)
Eisen Ripper 16.35 (2.3) 13.24 (1.3) 48.71 (3.9) 46.29 (2.8) 36.61 (2.6)
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)
KNN 19.44 (1.6) 19.59 (1.1) 39.73 (1.6)
C4.5 24.16 (1.1) 23.60 (1.3) 67.06 (7.6)
Gaschl Ripper 16.06 (1.2) 11.41 (0.2) 53.68 (2.3) 46.73 (2.9) 36.00 (4.5)
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)
KNN 17.53 (0.5) 17.55 (0.3) 39.43 (1.4)
C4.5 16.58 (3.3) 22.84 (1.5) 70.06 (5.5)
Gasch2 Ripper 13.92 (1.7) 10.54 (0.6) 41.46 (3.1) 47.56 (1.9) 38.68 (2.8)
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)
KNN 08.61 (1.2) 12.79 (1.1) 28.50 (4.3)
C4.5 08.78 (1.6) 13.45 (0.8) 38.22 (7.6)
Phenotype Ripper 10.20 (1.6) 09.39 (0.3) 25.46 (2.2) 84.17 (2.3) 58.45 (13.00)
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)
KNN 18.13 (1.8) 18.13 (0.8) 38.02 (4.3)
C4.5 22.57 (1.7) 22.98 (0.8) 65.19 (2.7)
Sequence Ripper 15.23 (1.5) 11.34 (0.4) 55.33 (4.8) 44.70 (2.1) 37.01 (4.1)
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)
KNN 14.76 (0.8) 16.56 (0.9) 40.56 (2.0)
C4.5 16.45 (6.7) 22.28 (1.7) 66.67 (3.0)
SPO Ripper 11.96 (1.0) 10.35 (0.4) 37.93 (3.3) 49.15 (3.9) 36.63 (1.9)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisao Hierdrquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 61.51 (1.8) 59.63 (4.4) 57.16 (1.7)
C4.5 51.06 (2.3) 50.55 (2.5) 47.01 (1.5)
Expr Ripper 58.48 (3.3) 62.15 (4.0) 50.74 (1.6) 40.86 (1.8) 45.29 (1.4)
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)
KNN 60.91 (4.7) 56.59 (3.7) 57.17 (4.3)
c45 49.82 (3.9) 45.62 (1.4) 44.39 (1.3)
CellCycle Ripper 56.37 (3.7) 61.26 (5.7) 46.92 (1.7) 37.71 (1.9) 39.53 (0.7)
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)
KNN 51.22 (2.8) 48.05 (3.5) 47.11 (3.1)
C4.5 50.41 (3.2) 46.55 (1.9) 43.52 (3.2)
Church Ripper 53.31 (9.3) 35.80 (8.4) 42.09 (10.0) 32.45 (1.2) 33.23 (0.7)
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)
KNN 55.66 (2.8) 49.96 (2.2) 50.85 (1.2)
C4.5 53.56 (3.1) 44.14 (1.3) 42.67 (2.1)
Derisi Ripper 56.57 (1.9) 43.37 (5.9) 49.17 (1.4) 36.13 (1.1) 38.76 (2.8)
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)
KNN 63.22 (3.6) 61.58 (2.6) 60.57 (2.1)
c45 48.83 (1.8) 48.94 (1.4) 45.06 (3.1)
Eisen Ripper 58.04 (4.3) 62.31 (2.6) 51.26 (2.6) 39.09 (2.4) 43.35 (1.8)
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)
KNN 60.15 (3.3) 58.52 (3.2) 56.37 (2.3)
c45 52.29 (2.0) 51.12 (1.9) 46.39 (1.1)
Gaschl Ripper 57.54 (4.1) 53.51 (5.7) 50.36 (1.7) 39.32 (1.2) 43.38 (2.6)
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)
KNN 57.06 (4.3) 52.75 (2.9) 53.85 (3.7)
C4.5 49.92 (2.4) 45.87 (1.8) 43.48 (1.0)
Gasch2 Ripper 54.37 (3.0) 52.77 (9.5) 47.29 (1.2) 36.49 (1.4) 38.64 (1.0)
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)
KNN 40.14 (3.0) 41.14 (3.9) 40.32 (4.7)
c45 39.03 (3.3) 48.26 (5.7) 44.95 (3.1)
Phenotype Ripper 40.98 (2.6) 42.12 (20.0)  39.45 (1.3) 32.71 (0.6) 33.68 (2.1)
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)
KNN 53.13 (1.4) 51.32 (2.2) 48.79 (1.7)
c45 48.85 (1.3) 47.21 (2.5) 45.60 (1.5)
Sequence Ripper 53.67 (3.2) 54.48 (3.8) 45.71 (1.8) 38.05 (1.9) 40.20 (1.9)
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)
KNN 49.49 (1.7) 45.22 (1.2) 46.97 (2.1)
C4.5 48.65 (2.5) 43.87 (1.7) 41.93 (1.0)
SPO Ripper 54.91 (3.2) 62.10 (7.5)  51.47 (3.2) 34.48 (1.1) 36.76 (1.7)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisao Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 13.54 (2.6)  11.42 (27)  09.18 (0.6)
C4.5 08.11 (0.4) 07.77 (0.4)  07.23 (0.2)
Expr Ripper 11.62 (2.4) 10.33 (2.1)  07.80 (0.2) 06.28 (0.3) 06.97 (0.2)
BayesNet  09.47 (0.8) 1052 (1.2)  09.36 (1.0)
SVM 08.02 (0.6) 07.53 (0.5) 06.11 (0.4)
KNN 10.40 (2.1) 08.70 (0.5) 08.79 (0.6)
C4.5 07.77 (0.8) 07.02 (0.2) 06.83 (0.2)
CellCycle Ripper 09.15 (1.4) 09.42 (0.9)  07.60 (0.7) 05.80 (0.3) 06.08 (0.1)
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)
KNN 07.88 (0.4) 07.39 (0.5) 07.24 (0.5)
Cc4.5 07.75 (0.5) 07.16 (0.3) 06.69 (0.5)
Church Ripper 09.49 (1.6) 0550 (1.3)  06.47 (1.6) 04.99 (0.2) 05.13 (0.1)
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)
KNN 08.56 (0.4) 08.45 (2.0)  07.82 (0.2)
C4.5 08.24 (0.4) 06.79 (0.2)  06.56 (0.3)
Derisi Ripper 08.70 (0.3)  06.76 (0.8)  07.56 (0.2) 05.56 (0.2) 06.12 (0.7)
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)
KNN 11.65 (2.5) 10.76 (2.0)  09.70 (1.1)
C4.5 08.05 (1.1) 07.53 (0.2) 06.95 (0.5)
Eisen Ripper 10.47 (2.7) 10.55 (1.5) 07.94 (0.5) 06.01 (0.4) 06.67 (0.3)
BayesNet 08.82 (0.8) 09.04 (0.4) 09.37 (0.9)
SVM 1170 (2.3)  12.44 (2.9)  09.92 (2.0)
KNN 14.66 (3.5) 12.06 (2.5) 09.67 (1.9)
Cca.5 09.59 (1.3) 08.19 (0.8) 07.16 (0.2)
Gaschl Ripper 12.62 (2.0) 09.49 (2.1)  08.13 (0.6) 06.05 (0.2) 06.67 (0.4)
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)
KNN 11.34 (3.4)  09.07 (1.7)  08.28 (0.5)
C4.5 07.93 (0.8) 07.05 (0.2) 06.70 (0.1)
Gasch2 Ripper 09.52 (1.5) 08.12 (1.5)  07.27(0.2) | 05.61(0.2) 05.94 (0.1)
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)
KNN 06.81 (1.1) 06.33 (0.6) 06.20 (0.7)
C4.5 06.00 (0.5) 07.42 (0.9) 06.91 (0.5)
Phenotype Ripper 06.30 (0.4) 06.48 (3.1) 06.07 (0.2) 05.21 (0.2) 05.18 (0.3)
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)
KNN 08.17 (0.2) 07.89 (0.3) 07.76 (0.6)
C4.5 07.51 (0.2) 07.26 (0.4)  07.03 (0.2)
Sequence Ripper 09.20 (2.2) 08.38 (0.6) 07.03 (0.3) 05.85 (0.3) 06.18 (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)
KNN 07.61 (0.2) 06.95 (0.2)  07.22 (0.3)
C4.5 07.48 (0.4) 06.75 (0.2) 06.45 (0.1)
SPO Ripper 09.21 (1.5)  09.55 (1.2)  07.92 (0.5) 05.30 (0.1) 05.65 (0.2)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisao Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 04.17 (0.8) 03.81 (1.7) 02.42 (0.1)
C4.5 02.61 (0.9) 02.31 (0.5) 01.96 (0.06)
Expr Ripper 03.76 (0.9) 02.79 (0.5) 02.11 (0.07) 01.70 (0.07) 01.88 (0.06)
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)
KNN 03.23 (0.7) 02.56 (0.5) 02.38 (0.20)
C4.5 02.31 (0.6) 02.10 (0.4) 01.85 (0.05)
CellCycle Ripper 02.73 (0.6) 02.58 (0.2) 02.16 (0.30) 01.62 (0.09) 01.75 (0.2)
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)
KNN 02.13 (0.1) 02.00 (0.1) 01.96 (0.1)
C45 02.10 (0.1) 02.15 (0.4) 01.81 (0.1)
Church Ripper 02.60 (0.4) 01.49 (0.3) 01.75 (0.4) 01.35 (0.05) 01.54 (0.3)
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)
KNN 02.32 (0.1) 02.29 (0.5) 02.12 (0.05)
C4.5 02.33 (0.1) 01.86 (0.1) 01.78 (0.08)
Derisi Ripper 02.35 (0.08) 01.83 (0.2) 02.05 (0.06) 01.50 (0.04) 01.61 (0.1)
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)
KNN 03.33 (0.6) 03.18 (0.6) 02.75 (0.3)
C4.5 02.56 (0.8) 02.18 (0.1) 01.96 (0.1)
Eisen Ripper 02.80 (0.6) 03.21 (0.3) 02.25 (0.1) 01.69 (0.1) 01.88 (0.08)
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)
KNN 04.44 (0.9) 03.60 (0.6) 03.00 (0.9)
C4.5 02.81 (0.4) 02.44 (0.4) 01.93 (0.05)
Gaschl Ripper 03.77 (1.1) 02.57 (0.5) 02.17 (0.2) 01.69 (0.09) 01.80 (0.1)
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)
KNN 03.69 (1.6) 02.79 (0.7) 02.24 (0.1)
C4.5 02.12 (0.2) 02.16 (0.4) 01.81 (0.04)
Gasch2 Ripper 02.64 (0.4) 02.30 (0.3) 01.97 (0.05) 01.52 (0.06) 01.61 (0.04)
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)
KNN 02.48 (1.1) 01.79 (0.1) 01.97 (0.6)
Cc4.5 01.69 (0.1) 02.09 (0.2) 01.95 (0.1)
Phenotype Ripper 01.99 (0.5) 01.83 (0.9)  01.71 (0.05) | 01.42 (0.03) 01.46 (0.09)
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)
KNN 02.63 (0.6) 02.14 (0.09) 02.24 (0.5)
C4.5 02.03 (0.05) 01.96 (0.1) 01.90 (0.06)
Sequence Ripper 02.49 (0.6) 02.27 (0.1) 01.90 (0.07) 01.58 (0.08) 01.88 (0.4)
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)
KNN 02.06 (0.07) 01.88 (0.05) 01.95 (0.09)
C4.5 02.23 (0.3) 01.83 (0.07) 01.74 (0.04)
SPO Ripper 02.49 (0.4) 02.72 (0.4) 02.14 (0.1) 01.43 (0.04) 01.53 (0.07)
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)




174 B Valores de Precisao e Revocacao Hierarquicas

Tabela B.20: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisao Hierdrquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 02.73 (0.7) 02.53 (1.1) 01.29 (0.09)
C4.5 01.65 (0.9) 01.34 (0.3) 01.04 (0.03)
Expr Ripper 02.35 (0.9) 01.49 (0.3) 01.13 (0.03) 00.90 (0.04) 01.00 (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)
KNN 02.54 (0.6)  01.48 (0.5) 01.32 (0.2)
C4.5 01.23 (0.3) 01.34 (0.7) 00.98 (0.03)
CellCycle Ripper 01.39 (0.2) 01.37 (0.1) 01.09 (0.1) 00.83 (0.04) 00.93 (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)
KNN 01.14 (0.06) 01.07 (0.07) 01.04 (0.07)
C4.5 01.12 (0.07) 01.14 (0.2) 00.96 (0.07)
Church Ripper 01.42 (0.2) 00.79 (0.2) 00.93 (0.2) 00.72 (0.02) 00.82 (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)
KNN 01.35 (0.2) 01.22 (0.3) 01.13 (0.02)
C4.5 01.26 (0.06) 00.99 (0.05) 00.94 (0.04)
Derisi Ripper 01.29 (0.1) 01.08 (0.2) 01.09 (0.03) 00.80 (0.02) 00.86 (0.06)
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)
KNN 01.78 (0.4) 01.73 (0.3) 01.48 (0.1)
C4.5 01.48 (0.4) 01.18 (0.07) 01.06 (0.07)
Eisen Ripper 01.50 (0.3) 01.76 (0.1)  01.22 (0.07) | 00.91 (0.06) 01.02 (0.04)
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)
KNN 03.80 (1.7) 02.41 (0.7) 01.71 (0.7)
C4.5 01.83 (0.4) 01.30 (0.2) 01.03 (0.02)
Gaschl Ripper 02.26 (0.8) 01.37 (0.3) 01.19 (0.2) 00.92 (0.1) 00.96 (0.06)
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)
KNN 02.91 (1.2) 01.76 (0.8) 01.19 (0.08)
C4.5 01.15 (0.09) 01.16 (0.2) 00.96 (0.02)
Gasch2 Ripper 01.50 (0.2) 01.23 (0.2) 01.05 (0.02) 00.81 (0.03) 00.94 (0.1)
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)
KNN 01.49 (0.8) 00.97 (0.09) 01.22 (0.3)
c45 00.92 (0.08)  01.15 (0.1)  01.07 (0.07)
Phenotype Ripper 01.09 (0.3) 01.00 (0.5)  00.93 (0.03) 00.89 (0.2) 01.04 (0.3)
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)
KNN 02.40 (0.4) 01.92 (0.4) 01.30 (0.3)
C4.5 01.64 (0.7) 01.38 (0.5) 01.01 (0.03)
Sequence Ripper 01.80 (0.4) 01.21 (0.08) 01.01 (0.04) 00.84 (0.04) 01.11 (0.3)
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)
KNN 01.10 (0.03) 01.11 (0.2) 01.04 (0.05)
C4.5 01.30 (0.4) 01.08 (0.2) 00.93 (0.02)
SPO Ripper 01.46 (0.3) 01.48 (0.2) 01.14 (0.07) 00.76 (0.02) 00.92 (0.2)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocacao Hierarquica no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 44.90 (1.0)  44.96 (1.9)  53.91 (1.7)
C4.5 51.76 (1.9)  50.49 (3.4)  72.52 (3.0)
Expr Ripper 50.50 (3.2)  39.64 (2.1)  71.19 (0.9) 51.76 (1.7) 52.77 (1.4)
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)
KNN 45.85 (2.0)  45.22 (1.7)  53.48 (1.9)
C4.5 47.89 (2.9)  46.18 (2.2)  73.04 (1.7)
CellCycle Ripper 43.06 (2.4) 35.72 (2.1) 68.04 (2.8) 51.40 (2.0) 47.57 (2.3)
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)
KNN 35.26 (2.8)  35.95 (1.6)  50.62 (1.6)
C4.5 34.03 (2.1)  38.42 (0.7)  57.74 (1.7)
Church Ripper 34.38 (1.7)  27.19 (1.0)  54.97 (1.7) 74.84 (2.8)  66.45 (2.1)
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)
KNN 41.00 (1.0)  40.62 (1.3)  50.07 (1.1)
C4.5 32.66 (8.0)  43.39 (0.7)  67.47 (1.6)
Derisi Ripper 38.88 (22) 3053 (1.6)  62.05 (1.9) 50.39 (1.9) 48.70 (4.2)
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)
KNN 50.05 (2.6)  48.81 (1.2)  58.62 (2.3)
C4.5 50.63 (2.8)  48.86 (2.5)  67.98 (3.6)
Eisen Ripper 47.30 (3.6)  40.40 (2.3)  69.80 (1.9) 53.78 (2.8) 54.81 (2.3)
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)
KNN 51.06 (2.3)  50.34 (3.1)  59.15 (1.0)
C4.5 54.13 (1.8)  50.61 (2.9)  73.80 (4.5)
Gaschl Ripper 46,57 (2.2)  36.43 (1.5)  71.98 (0.7) 52.04 (2.5) 52.88 (2.2)
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)
KNN 4420 (1.5)  43.06 (2.0)  53.48 (2.3)
C4.5 41.32 (4.4)  45.80 (2.9)  70.93 (2.2)
Gasch2 Ripper 39.68 (3.8) 31.98 (1.9) 64.99 (2.5) 48.76 (1.9) 48.65 (1.6)
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)
KNN 24.77 (3.3)  31.56 (2.3)  45.44 (6.9)
C4.5 25.55 (4.2)  34.99 (3.5)  54.85 (7.1)
Phenotype Ripper 28.76 (3.8)  26.23 (0.9)  52.65 (1.6) 85.66 (0.9)  72.15 (7.6)
BayesNet 47.94 (4.3) 47.58 (2.2) 55.47 (5.0)
SVM 31.21 (3.6)  33.10 (21)  55.24 (6.7)
KNN 43.82 (2.8)  45.08 (2.9)  52.33 (2.7)
C4.5 48.61 (2.0)  48.21 (3.4)  69.75 (2.7)
Sequence Ripper 42.31 (4.3) 32.69 (1.2) 67.96 (3.5) 50.62 (2.3) 47.99 (2.8)
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)
KNN 36.48 (1.9)  36.61 (1.3)  47.77 (2.2)
C4.5 4077 (9.4)  43.61 (1.9)  66.38 (2.2)
SPO Ripper 36.36 (3.3)  32.09 (1.9)  61.01 (2.5) 48.48 (2.0) 45.78 (1.4)
BayesNet  54.97 (0.9)  45.33 (2.7)  48.87 (2.4)
SVM 4276 (2.5)  43.30 (3.2)  53.44 (1.6)
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Tabela B.22: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocagao Hierarquica no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 08.28 (1.1) 08.39 (1.6) 08.89 (0.6)
C4.5 08.32 (0.5) 07.76 (0.5) 11.16 (0.4)
Expr Ripper 09.62 (1.9) 06.18 (0.2) 10.95 (0.1) 07.96 (0.2) 08.12 (0.2)
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)
KNN 07.33 (0.6) 06.95 (0.2) 08.23 (0.3)
C4.5 07.56 (0.6)  07.10 (0.3)  11.24 (0.2)
CellCycle Ripper 06.96 (0.4) 05.49 (0.3) 11.24 (1.5) 07.90 (0.3) 07.31 (0.3)
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)
KNN 05.42 (0.4) 05.53 (0.2) 07.78 (0.2)
C4.5 05.23 (0.3) 05.91 (0.1) 08.88 (0.2)
Church Ripper 06.30 (0.8)  04.18 (0.1)  08.45 (0.2) 11.51 (0.4)  10.29 (0.3)
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)
KNN 06.30 (0.1) 06.34 (0.4) 07.70 (0.1)
C4.5 05.02 (1.2) 06.67 (0.1) 10.38 (0.2)
Derisi Ripper 05.98 (0.3) 04.72 (0.2) 09.54 (0.3) 07.75 (0.3) 08.26 (2.1)
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)
KNN 08.40 (0.6) 08.85 (2.0) 09.27 (0.7)
C4.5 08.33 (1.1) 07.51 (0.4) 10.51 (0.6)
Eisen Ripper 08.17 (2.0)  06.56 (0.7)  11.12 (0.7) 08.27 (0.4) 08.43 (0.3)
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)
KNN 10.99 (1.8) 10.16 (1.7) 09.99 (1.7)
C4.5 09.56 (0.9) 08.30 (1.1) 11.55 (0.8)
Gaschl Ripper 10.17 (2.0) 06.14 (0.7) 11.84 (1.7) 08.00 (0.4) 08.13 (0.3)
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)
KNN 07.34 (0.5) 06.99 (0.9) 08.23 (0.3)
C4.5 06.42 (0.6) 07.04 (0.4) 11.01 (0.5)
Gasch2 Ripper 06.33 (0.6) 04.92 (0.3) 09.99 (0.4) 07.50 (0.3) 07.48 (0.2)
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)
KNN 03.95 (0.6) 04.85 (0.3) 06.99 (1.1)
c45 03.93 (0.6)  05.38 (0.5)  08.44 (1.1)
Phenotype Ripper 04.42 (0.6)  04.03 (0.1)  08.10 (0.2) 15.64 (3.2)  11.10 (1.2)
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)
KNN 06.74 (0.4) 06.93 (0.4) 08.16 (0.5)
C4.5 07.48 (0.3) 07.41 (0.5) 10.81 (0.5)
Sequence Ripper 06.78 (1.2) 05.03 (0.2) 10.45 (0.5) 07.79 (0.3) 07.38 (0.4)
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)
KNN 05.61 (0.3) 05.63 (0.2) 07.35 (0.3)
C4.5 06.27 (1.5) 06.71 (0.3) 10.21 (0.3)
SPO Ripper 05.98 (0.9) 04.93 (0.3) 09.38 (0.4) 07.46 (0.3) 07.04 (0.2)
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)




177

Tabela B.23: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocacao Hierarquica no Terceiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 02.80 (0.7)  02.74 (1.0) 02.31 (0.2)
C4.5 02.33 (0.1)  02.31 (0.5) 03.02 (0.1)
Expr Ripper 03.02 (0.6)  OL67 (0.06)  02.96 (0.04) 02.15 (0.07) 02.19 (0.06)
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)
KNN 02.26 (0.4) 02.09 (0.5) 02.23 (0.08)
C4.5 02.27 (0.6)  02.13 (0.4) 03.04 (0.07)
CellCycle Ripper 02.17 (0.4)  01.49 (0.08)  03.25 (0.5) 02.35 (0.4) 02.19 (0.4)
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)
KNN 01.47 (0.1) 0149 (0.06) _ 02.10 (0.06)
C4.5 01.42 (0.08)  01.80 (0.4) 02.40 (0.07)
Church Ripper 01.75 (0.2)  0L.13 (0.04)  02.29 (0.07) 03.12 (0.1) 02.97 (0.5)
BayesNet  02.59 (0.1)  01.53 (0.04) 02.00 (0.2)
SVM 01.41 (0.06)  OL53 (0.06)  02.35 (0.08)
KNN 0170 (0.04) _ 0L.72 (0.1) 02.08 (0.04)
C4.5 01.39 (0.4) 0184 (0.09)  02.81 (0.06)
Derisi Ripper 01.62 (0.09)  01.28 (0.06)  02.58 (0.08) 02.10 (0.08) 02.03 (0.1)
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)
KNN 02.46 (0.2) 02.70 (0.6) 02.84 (0.5)
C4.5 02.49 (0.5)  02.34 (0.5) 02.95 (0.1)
Eisen Ripper 02.32 (0.5) 02.50 (0.4) 03.32 (0.4) 02.34 (0.1) 02.38 (0.1)
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)
KNN 03.78 (1.6) 03.09 (0.4) 03.19 (0.9)
C45 02.82 (0.5)  02.49 (0.3) 03.07 (0.2)
Gaschl Ripper 03.04 (0.6) 0170 (0.2) 03.20 (0.5) 02.37 (0.5) 02.20 (0.1)
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)
KNN 02.61 (LO)  02.10 (0.3) 02.23 (0.09)
C4.5 0173 (0.2) 0199 (0.1) 02.95 (0.09)
Gasch2 Ripper 0L78 (0.2) 0143 (0.2) 02.70 (0.1) 02.03 (0.07) 02.02 (0.07)
BayesNet  02.40 (0.1)  01.81 (0.1) 02.37 (0.08)
SVM 0253 (0.2)  03.13 (0.7)  02.85 (0.6)
KNN 01.22 (0.2) 01.37 (0.1) 02.19 (0.4)
C4.5 01.11 (0.2) 01.52 (0.1) 02.38 (0.3)
Phenotype Ripper 01.30 (0.1)  01.14 (0.04)  02.29 (0.07) 03.72 (0.04) 03.13 (0.3)
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)
KNN 01.96 (0.2) 01.88 (0.1) 0239 (0.3)
45 02.02 (0.08)  02.01 (0.1) 02.90 (0.1)
Sequence Ripper 01.83 (0.3) 01.36 (0.05) 02.83 (0.1) 02.11 (0.1) 02.20 (0.5)
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)
KNN 0152 (0.08)  0L52 (0.05) 0199 (0.09)
C4.5 01.80 (0.6) 0181 (0.08)  02.76 (0.09)
SPO Ripper 01.62 (0.2) 0135 (0.08) 02.54 (0.1) 02.02 (0.08) 01.90 (0.05)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Revocacao Hierarquica no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 01.90 (0.6) 01.86 (0.7) 01.23 (0.09)
C4.5 01.44 (0.4) 01.34 (0.3) 01.61 (0.06)
Expr Ripper 01.82 (0.6) 00.89 (0.03) 01.58 (0.02) 01.15 (0.04) 01.17 (0.03)
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)
KNN 01.69 (0.5) 01.22 (0.5) 01.41 (0.5)
C4.5 01.21 (0.3) 01.36 (0.7) 01.62 (0.04)
CellCycle Ripper 01.14 (0.2) 00.79 (0.04) 01.62 (0.2) 01.14 (0.04) 01.17 (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)
KNN 00.78 (0.06) 00.79 (0.03) 01.12 (0.03)
C4.5 00.75 (0.04) 00.96 (0.2) 01.28 (0.04)
Church Ripper 00.94 (0.1) 00.60 (0.02) 01.22 (0.03) 01.66 (0.06) 01.58 (0.3)
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)
KNN 00.94 (0.08) 00.91 (0.05) 01.11 (0.02)
C4.5 00.77 (0.2) 00.98 (0.05) 01.49 (0.03)
Derisi Ripper 00.87 (0.03) 00.79 (0.26) 01.38 (0.04) 01.12 (0.04) 01.08 (0.09)
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)
KNN 01.27 (0.08) 01.47 (0.3) 01.42 (0.1)
C4.5 01.56 (0.3) 01.26 (0.2) 01.60 (0.08)
Eisen Ripper 01.24 (0.3) 01.37 (0.2) 01.79 (0.2) 01.26 (0.06) 01.29 (0.05)
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)
KNN 02.88 (1.8) 02.15 (0.4) 01.77 (0.7)
C4.5 01.70 (0.4) 01.33 (0.2) 01.64 (0.1)
Gaschl Ripper 01.82 (0.6) 00.90 (0.1) 01.82 (0.5) 01.38 (0.5) 01.17 (0.05)
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)
KNN 01.91 (0.9) 01.33 (0.5) 01.19 (0.05)
C4.5 00.94 (0.07) 01.07 (0.09) 01.57 (0.05)
Gasch2 Ripper 01.00 (0.1) 00.76 (0.1) 01.44 (0.05) 01.08 (0.04) 01.30 (0.3)
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)
KNN 00.67 (0.1) 00.75 (0.05) 01.44 (0.4)
C4.5 00.60 (0.1) 00.83 (0.08) 01.30 (0.1)
Phenotype Ripper 00.71 (0.07)  00.62 (0.02) 01.25 (0.04) 02.16 (0.2) 01.95 (0.4)
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)
KNN 01.65 (0.4) 01.65 (0.5) 01.31 (0.2)
C4.5 01.69 (0.9) 01.40 (0.5) 01.55 (0.06)
Sequence Ripper 01.38 (0.4) 00.72 (0.02) 01.51 (0.08) 01.12 (0.05) 01.23 (0.2)
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)
KNN 00.81 (0.04) 00.86 (0.1) 01.06 (0.05)
C4.5 01.07 (0.5) 01.08 (0.2) 01.47 (0.05)
SPO Ripper 00.87 (0.1) 00.83 (0.2) 01.35 (0.05) 01.07 (0.04) 01.13 (0.2)
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)




179

Tabela B.25: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica Ponderada no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 57.81 (1.3) 57.38 (3.0) 54.18 (1.0)
C4.5 53.78 (2.4) 52.99 (2.0) 49.82 (1.7)
Expr Ripper 60.10 (3.2) 57.50 (1.9) 51.67 (1.7) 44.88 (1.7) 48.13 (1.9)
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)
KNN 58.43 (2.2) 57.69 (2.2)  55.16 (2.1)
C4.5 52.42 (3.2) 49.66 (1.5)  47.13 (1.1)
CellCycle Ripper 57.38 (1.7) 55.50 (2.7) 48.93 (1.9) 41.43 (1.7) 43.35 (1.0)
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)
KNN 51.22 (1.2) 49.16 (0.7)  49.04 (1.7)
C4.5 52.98 (2.5) 48.89 (0.8) 47.24 (1.8)
Church Ripper 55.27 (1.1)  48.94 (0.6)  46.40 (2.0) | 34.16 (1.1)  35.46 (1.4)
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)
KNN 51.81 (1.7) 49.88 (1.7) 49.20 (1.3)
C4.5 54.94 (4.7) 46.36 (1.1) 45.32 (1.3)
Derisi Ripper 55.21 (1.6)  50.40 (0.5)  48.00 (1.5) | 39.18 (1.1)  41.77 (1.8)
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)
KNN 58.19 (3.7) 57.41 (1.5) 56.12 (3.0)
C4.5 51.57 (1.8) 52.09 (1.1) 48.58 (3.1)
Eisen Ripper 58.55 (3.0) 57.90 (1.9)  52.12 (3.2) | 42.37 (1.8)  45.86 (1.4)
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)
KNN 57.90 (2.6) 57.50 (1.4) 55.17 (1.7)
Cc4.5 54.66 (2.4) 52.87 (1.2)  48.71 (0.9)
Gaschl Ripper 58.94 (4.8) 53.67 (1.2) 5118 (22) | 43.03 (1.7)  45.72 (1.9)
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)
KNN 56.29 (1.7) 53.59 (1.3) 53.56 (2.3)
C4.5 53.39 (1.7) 49.79 (1.7) 46.48 (1.2)
Gasch2 Ripper 57.10 (2.7) 54.10 (2.0) 48.03 (1.5) 41.00 (1.7) 42.66 (0.9)
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)
KNN 54.31 (2.6) 50.25 (0.8) 47.43 (0.6)
C4.5 53.81 (2.6) 52.82 (3.2)  46.89 (2.6)
Phenotype Ripper 55.32 (1.8) 53.95 (1.3)  46.30 (1.6) | 33.88 (0.7)  34.93 (1.8)
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)
KNN 51.80 (2.3) 51.08 (1.8) 48.78 (1.6)
C4.5 53.25 (0.6) 51.20 (2.3) 49.18 (1.5)
Sequence Ripper 59.10 (2.3) 53.10 (1.7) 49.04 (0.8) 42.39 (1.6) 45.09 (2.3)
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)
KNN 50.46 (2.5) 49.00 (0.9) 49.32 (1.9)
C4.5 51.62 (2.0) 47.93 (1.9)  45.14 (1.1)
SPO Ripper 57.24 (2.5)  54.15(2.1)  50.16 (1.5) | 38.82(0.8)  41.32 (2.0)
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.26: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica Ponderada no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 34.03 (1.1) 31.88 (1.8) 24.07 (1.2)
C4.5 28.99 (2.3) 28.38 (1.3) 16.88 (1.3)
Expr Ripper 38.24 (3.8) 37.48 (1.5) 20.44 (1.6) 21.27 (0.9) 23.91 (1.2)
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)
KNN 36.13 (2.2) 32.85 (2.3)  24.15 (1.2)
c45 28.05 (2.0) 26.00 (1.4)  15.31 (1.1)
CellCycle Ripper 36.15 (3.0) 36.08 (1.9) 19.76 (1.6) 19.48 (0.8) 22.07 (0.4)
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)
KNN 29.12 (1.3) 26.96 (0.5) 20.91 (0.8)
C4.5 30.06 (1.7) 27.01 (0.6) 17.80 (1.1)
Church Ripper 33.69 (2.7)  33.16 (0.7) 2051 (2.0) | 10.23 (0.7)  11.95 (1.1)
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)
KNN 31.05 (1.3) 27.33 (1.1) 20.81 (1.1)
C4.5 36.35 (3.3) 24.68 (0.9) 14.57 (1.0)
Derisi Ripper 34.12 (1.8) 33.42 (0.4) 20.28 (1.3) 18.23 (0.3) 20.85 (0.6)
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)
KNN 35.81 (2.5) 32.38 (1.4)  24.77 (2.6)
Cc45 27.23 (1.2) 28.03 (1.1)  16.23 (2.3)
Eisen Ripper 36.80 (3.9) 36.00 (1.8)  21.20 (1.8) | 20.47 (1.1)  22.93 (0.3)
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)
KNN 35.56 (2.0) 33.24 (0.6) 24.57 (1.8)
C4.5 29.98 (1.6) 28.63 (1.1) 16.73 (1.2)
Gaschl Ripper 37.92 (4.5) 35.54 (2.2)  20.02 (2.1) | 19.71 (0.6)  23.03 (1.0)
BayesNet 28.24 (1.5) 31.68 (1.9) 23.09 (0.8)
SVM 43.98 (2.7)  44.91 (2.4)  20.58 (2.8)
KNN 34.07 (2.3) 30.74 (1.6) 24.06 (2.3)
C4.5 29.97 (2.2) 26.65 (1.0) 15.34 (0.8)
Gasch2 Ripper 36.54 (2.2) 3597 (23)  19.74 (1.4) | 19.26 (0.9)  21.41 (0.5)
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)
KNN 42.11 (4.8)  30.02 (1.5)  20.64 (2.0)
C4.5 39.02 (2.5) 30.76 (1.8) 19.27 (0.7)
Phenotype Ripper 39.87 (3.1) 36.76 (1.0) 18.98 (0.7) 10.23 (0.5) 12.41 (1.9)
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)
KNN 28.88 (1.7) 28.03 (1.0) 20.22 (0.5)
C4.5 29.26 (0.4) 28.40 (2.1) 16.83 (1.6)
Sequence Ripper 37.93 (1.6) 33.03 (0.9) 18.99 (0.9) 20.88 (0.8) 23.04 (0.8)
BayesNet  34.10 (1.3) 32.11 (1.7)  24.86 (1.3)
SVM 63.19 (3.3)  42.23 (25) 2551 (0.7)
KNN 29.66 (1.5) 26.74 (0.3) 20.43 (1.1)
C4a.5 29.82 (2.0) 25.10 (1.1)  13.64 (0.5)
SPO Ripper 36.45 (3.3)  36.33 (1.2)  21.02(1.3) | 1829 (0.5)  21.31 (0.8)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica Ponderada no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 25.80 (2.3) 23.85 (1.7) 11.39 (0.4)
C4.5 20.63 (1.5) 20.17 (0.7) 06.70 (0.5)
Expr Ripper 29.87 (3.0) 28.05 (1.2) 08.34 (0.6) 12.86 (0.4) 15.33 (0.8)
BayesNet  21.78 (2.0) 27.21 (2.5)  13.22 (1.3)
SVM 47.80 (4.2) 3093 (1.7)  14.12 (0.9)
KNN 28.08 (2.9)  24.82 (1.8)  11.90 (0.6)
C4.5 19.72 (1.3) 18.97 (0.6) 06.03 (0.4)
CellCycle Ripper 27.14 (2.7) 27.24 (1.6)  08.43 (0.8) | 11.47 (0.5)  14.17 (0.2)
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)
KNN 21.33 (0.8) 19.92 (0.5) 10.25 (0.6)
C4.5 21.72 (1.5) 20.21 (0.6) 08.16 (0.5)
Church Ripper 25.36 (2.4) 25.95 (0.8) 11.69 (1.2) 03.95 (0.3) 05.17 (0.8)
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)
KNN 23.18 (0.9) 20.58 (1.2) 09.75 (0.5)
C4.5 28.22 (2.7) 18.26 (0.6) 05.93 (0.4)
Derisi Ripper 25.64 (2.0) 25.45 (0.5) 09.58 (0.4) 10.95 (0.3) 13.40 (0.3)
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)
KNN 26.86 (2.6) 24.57 (2.4)  11.81 (0.9)
C4.5 19.37 (1.1) 20.05 (0.8) 06.43 (0.8)
Eisen Ripper 29.39 (4.2) 27.00 (2.3)  08.87 (0.7) | 12.34 (0.9)  14.90 (0.4)
BayesNet  24.73 (3.5) 25.69 (2.2)  12.76 (1.1)
SVM 28.04 (2.7)  30.75 (2.4)  13.08 (1.4)
KNN 26.58 (1.0) 25.06 (0.6) 11.83 (0.9)
C4.5 20.57 (0.8) 20.35 (0.8) 06.54 (0.4)
Gaschl Ripper 28.68 (3.9) 27.05 (1.9)  08.22 (0.9) 11.35 (0.4)  14.92 (1.0)
BayesNet  17.75 (1.4) 22.77 (1.1)  11.40 (0.6)
SVM 36.56 (2.3) 3510 (2.2)  15.41 (1.6)
KNN 26.08 (2.5) 23.15 (0.4) 11.39 (1.1)
C4.5 21.55 (2.4) 19.10 (0.6) 06.01 (0.4)
Gasch2 Ripper 28.20 (2.4) 27.65 (2.1) 08.72 (0.5) 11.36 (0.6) 13.70 (0.3)
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)
KNN 36.42 (5.4)  23.06 (1.9)  10.87 (1.8)
C4.5 32.29 (2.8) 22.77 (1.3)  09.03 (0.7)
Phenotype Ripper 31.22 (3.5) 29.24 (0.8)  10.19 (0.6) | 04.22 (0.3)  07.08 (1.9)
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)
KNN 20.13 (1.1) 19.39 (0.4) 08.75 (0.2)
C4.5 20.36 (0.2) 20.58 (1.6) 06.58 (0.6)
Sequence Ripper 29.10 (2.0) 24.65 (1.2) 07.55 (0.3) 12.82 (0.5) 15.63 (0.6)
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)
KNN 21.98 (0.9) 20.17 (0.7) 09.46 (0.4)
C4.5 21.86 (2.0) 18.42 (0.8) 05.48 (0.2)
SPO Ripper 28.29 (3.3) 27.92 (1.4) 09.48 (0.6) 10.87 (0.3) 13.57 (0.3)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Precisao Hierarquica Ponderada no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 21.75 (1.9) 20.46 (1.7) 07.69 (0.4)
C4.5 17.94 (1.3) 17.35 (0.8) 04.28 (0.3)
Expr Ripper 26.75 (3.0) 23.43 (0.9) 05.36 (0.5) 10.15 (0.6) 12.73 (1.3)
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)
KNN 23.45 (2.3) 21.76 (1.8) 07.93 (0.4)
C4.5 16.81 (1.2) 16.18 (0.7) 03.80 (0.3)
CellCycle Ripper 23.49 (2.2) 22.55 (1.5) 05.32 (0.5) 08.59 (0.3) 11.22 (0.3)
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)
KNN 17.81 (0.9) 16.60 (0.7) 06.83 (0.3)
C4.5 17.93 (1.5) 17.12 (0.5) 05.36 (0.2)
Church Ripper 20.97 (2.0) 20.80 (0.8) 07.77 (0.8) 02.64 (0.2) 03.51 (0.6)
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)
KNN 19.47 (0.8) 17.27 (1.0) 06.27 (0.3)
C4.5 24.43 (2.3) 15.67 (0.5) 03.66 (0.2)
Derisi Ripper 21.97 (2.5) 20.51 (0.5) 06.13 (0.3) 08.25 (0.3) 10.71 (0.5)
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)
KNN 21.79 (1.7) 20.93 (2.4) 07.78 (0.6)
C4.5 16.56 (1.3) 17.29 (0.6) 04.01 (0.5)
Eisen Ripper 25.10 (3.9) 22.94 (2.1) 0553 (0.4) | 09.33 (0.8)  12.35 (0.7)
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)
KNN 22.74 (0.9) 21.70 (1.1) 07.99 (0.7)
C4.5 17.69 (0.8) 17.71 (0.8) 04.18 (0.2)
Gaschl Ripper 24.97 (3.7) 22.75 (1.6) 05.19 (0.6) 08.59 (0.6) 12.06 (1.0)
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)
KNN 22.51 (2.0) 20.03 (0.2) 07.48 (0.9)
C4.5 18.65 (2.6) 16.62 (0.4) 03.80 (0.3)
Gasch2 Ripper 24.80 (2.0) 23.09 (1.7) 05.67 (0.3) 08.61 (0.6) 11.06 (0.6)
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)
KNN 33.16 (6.2)  19.31 (2.2)  07.24 (1.4)
c45 28.17 (3.0) 19.04 (1.3)  05.81 (0.4)
Phenotype Ripper 26.90 (2.6) 23.61 (0.8)  06.61 (0.7) | 02.80(0.3)  05.13 (1.6)
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)
KNN 16.29 (1.1) 15.91 (0.3) 05.48 (0.1)
C4.5 17.38 (0.5) 18.14 (1.5) 04.19 (0.3)
Sequence Ripper 24.74 (1.5) 20.66 (1.3) 04.83 (0.3) 09.90 (0.4) 13.33 (1.0)
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)
KNN 18.32 (0.8) 16.75 (0.4) 05.92 (0.2)
C4.5 18.34 (1.6) 15.76 (0.5) 03.45 (0.1)
SPO Ripper 24.65 (3.0) 22.57 (1.0) 06.09 (0.5) 08.07 (0.4) 10.69 (0.3)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocagao Hierarquica Ponderada no Primeiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 49.71 (0.8)  48.17 (1.6)  60.20 (1.6)
C4.5 53.97 (1.2)  53.02 (2.5)  75.40 (3.3)
Expr Ripper 52.99 (3.4)  43.93 (1.5)  76.22 (1.1) 56.59 (1.5) 55.94 (1.6)
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)
KNN 51.94 (2.0)  49.94 (1.7)  61.17 (1.6)
c45 50.95 (1.9)  50.35 (2.0)  76.05 (1.9)
CellCycle Ripper 47.01 (1.8) 41.75 (1.8) 74.56 (2.2) 55.69 (1.6) 51.67 (2.8)
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)
KNN 39.79 (2.6)  39.72 (0.8)  59.64 (1.3)
Ca.5 38.24 (2.0)  41.81 (0.9)  64.99 (2.0)
Church Ripper 39.70 (2.9)  34.94 (0.7)  66.77 (2.1) 78.63 (1.7)  70.95 (1.4)
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)
KNN 4452 (1.7)  43.09 (1.1)  55.98 (1.6)
C4.5 33.55 (10.0)  45.87 (1.1)  71.12 (2.4)
Derisi Ripper 4122 (2.3)  37.13 (0.6)  69.44 (2.2) 54.29 (1.1) 51.77 (3.1)
BayesNet  59.60 (1.5)  40.69 (2.7)  49.43 (4.0)
SVM 4334 (1.1) 4384 (1.5)  61.57 (2.6)
KNN 53.90 (2.4) 5123 (1.3)  64.16 (2.6)
C4.5 53.59 (2.3)  52.17 (1.3)  73.28 (3.9)
Eisen Ripper 50.53 (3.8)  44.31 (2.0)  75.49 (2.1) 57.52 (1.7) 56.64 (2.4)
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)
KNN 53.90 (3.4)  52.06 (2.2)  63.49 (L.5)
C4.5 56.15 (1.1)  52.84 (2.0)  76.35 (4.4)
Gaschl Ripper 49.39 (2.0)  40.90 (0.9)  76.79 (0.4) 56.67 (2.8) 54.10 (2.1)
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)
KNN 50.02 (1.4)  46.66 (1.3)  60.41 (2.4)
C4.5 45.96 (5.1)  49.87 (2.7)  74.51 (2.9)
Gasch?2 Ripper 44.42 (4.0) 3943 (1.7)  73.20 (1.0) 54.57 (1.6) 53.41 (2.2)
BayesNet 5815 (2.8)  43.81 (0.8)  58.72 (1.7)
SVM 54.72 (1.6)  54.01 (1.5)  62.68 (0.9)
KNN 32.15 (4.3)  39.27 (1.6)  55.01 (6.5)
C4.5 32.97 (5.5)  41.01 (1.8)  63.61 (7.3)
Phenotype Ripper 36.86 (4.8) 37.94 (0.8) 65.14 (1.5) 87.88 (1.7) 74.50 (7.2)
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)
KNN 49.80 (3.6)  48.22 (2.3)  59.75 (3.8)
C4.5 53.27 (2.1)  52.07 (2.9)  74.47 (2.3)
Sequence Ripper 48.33 (3.7) 39.83 (1.1) 76.43 (2.0) 56.18 (2.0) 53.92 (3.3)
BayesNet  65.06 (2.1)  54.50 (3.1)  56.67 (3.9)
SVM 32.20 (2.4) 4547 (2.1)  69.75 (1.8)
KNN 4241 (2.3) 4151 (1.4)  56.01 (2.8)
C4.5 4481 (12.0)  47.66 (1.6)  70.45 (2.2)
SPO Ripper 40.49 (3.8) 39.57 (1.6) 71.01 (1.9) 54.34 (2.0) 51.46 (1.8)
BayesNet 55.87 (0.6) 45.28 (1.5) 47.53 (2.0)
SVM 48.39 (2.3)  48.08 (27)  59.63 (1.5)
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Tabela B.30: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocagao Hierarquica Ponderada no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 26.08 (0.8) 25.53 (1.1) 35.86 (2.2)
C4.5 29.66 (1.3) 28.69 (1.5) 52.08 (5.6)
Expr Ripper 28.93 (1.5) 27.02 (1.3) 52.28 (2.4) 35.49 (0.8) 33.61 (1.0)
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)
KNN 27.42 (1.9) 26.75 (1.6) 36.53 (0.9)
C4.5 26.62 (1.3) 2639 (1.4)  52.87 (2.5)
CellCycle Ripper 25.17 (1.3)  26.13 (1.1)  49.85 (2.3) 36.93 (0.4) 32.03 (1.7)
BayesNet  31.67 (1.4)  26.83 (1.6)  35.61 (1.6)
SVM 30.63 (1.6) 3221 (3.1)  41.49 (2.5)
KNN 19.80 (1.3) 20.30 (0.6) 37.26 (1.3)
c45 19.21 (1.5)  21.36 (0.7)  43.71 (2.8)
Church Ripper 20.22 (1.9)  24.50 (0.8)  43.85 (2.1) 52.74 (1.2)  45.99 (2.5)
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)
KNN 22.14 (0.9) 22.02 (0.5) 33.57 (1.4)
C4.5 16.82 (5.3) 24.35 (1.0) 48.97 (3.4)
Derisi Ripper 20.61 (1.2)  24.95 (0.7)  44.63 (2.9) 37.51 (1.2) 32.64 (1.7)
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)
KNN 29.60 (2.5) 27.40 (0.9) 39.08 (4.1)
C4.5 28.46 (1.4)  27.73 (1.0)  50.82 (4.1)
Eisen Ripper 27.87 (2.6) 2557 (1.4)  53.02 (1.6) 37.87 (0.9) 34.97 (0.7)
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)
KNN 29.66 (2.8) 28.27 (1.0) 38.28 (1.7)
C4.5 31.10 (1.5) 2841 (1.3)  53.51 (4.6)
Gaschl Ripper 27.70 (1.8) 2647 (1.3)  52.63 (1.4) 37.14 (1.6) 32.96 (1.5)
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)
KNN 26.04 (1.5) 24.64 (1.2) 36.13 (2.2)
C4.5 24.18 (2.8) 26.45 (1.7) 50.67 (3.5)
Gasch2 Ripper 23.98 (2.7) 25.90 (1.5) 49.48 (1.4) 36.10 (0.7) 33.22 (1.1)
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)
KNN 15.92 (2.8) 21.80 (1.0) 35.89 (4.9)
C4.5 15.52 (2.6)  22.20 (1.2)  42.87 (7.8)
Phenotype Ripper 17.85 (2.1) 26.79 (0.6) 46.68 (1.3) 65.95 (3.7) 51.82 (7.8)
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)
KNN 26.30 (2.3) 24.81 (1.3) 36.17 (3.1)
C4.5 28.98 (1.2)  28.86 (2.4)  52.64 (1.4)
Sequence Ripper 26.18 (2.5) 2512 (0.8)  53.91 (2.3) 35.59 (1.1) 33.27 (1.4)
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)
KNN 21.15 (1.1) 21.32 (0.5) 33.10 (1.6)
C4.5 23.17 (6.9) 25.03 (0.9) 47.44 (3.1)
SPO Ripper 20.85 (2.0) 25.44 (1.3) 46.60 (1.1) 36.69 (1.7) 32.31 (0.9)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocagao Hierarquica Ponderada no Terceiro Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 18.83 (1.4)  18.32 (1.0)  29.18 (L.8)
C4.5 21.52 (0.9)  20.60 (0.8)  47.36 (5.3)
Expr Ripper 21.06 (1.4)  19.12 (0.8)  43.51 (2.9) 31.03 (1.6) 27.29 (1.4)
BayesNet  30.91 (2.2)  25.32 (22)  27.60 (3.6)
SVM 15.75 (0.9)  19.56 (1.3)  36.58 (1.3)
KNN 20.13 (2.2)  19.40 (1.3)  29.85 (1.6)
C4.5 19.21 (1.0)  19.02 (0.6)  51.21 (1.7)
CellCycle Ripper 17.85 (0.8)  18.84 (0.7)  41.24 (2.2) 34.46 (0.3) 26.46 (1.2)
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)
KNN 1347 (1.1)  14.33 (0.5)  32.32 (1.3)
C4.5 13.28 (0.9)  15.06 (0.5)  39.39 (3.4)
Church Ripper 14.10 (1.1)  18.88 (0.9)  36.72 (2.4) 48.08 (2.7)  42.78 (3.5)
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)
KNN 15.28 (0.7)  15.63 (0.3)  29.12 (1.3)
C4.5 11.50 (3.6)  17.85 (0.7)  48.24 (3.8)
Derisi Ripper 14.06 (0.9) 1855 (0.7)  36.87 (1.7) 36.28 (1.5) 28.35 (1.3)
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)
KNN 21.37 (2.1)  19.97 (1.6)  31.78 (3.4)
C4.5 20.88 (1.4)  19.78 (0.6)  47.43 (5.0)
Eisen Ripper 21.14 (1.9)  18.44 (1.5)  45.46 (2.7) 34.83 (1.2) 28.82 (1.2)
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)
KNN 21.22 (1.8)  20.15 (0.6)  31.29 (1.1)
C4.5 2217 (0.8)  19.98 (1.2)  48.74 (5.4)
Gaschl Ripper 19.74 (1.6)  19.32 (1.3)  44.10 (2.1) 34.28 (2.1) 27.11 (2.0)
BayesNet  29.98 (2.0)  20.13 (0.6)  24.07 (1.8)
SVM 25.29 (2.1) 2541 (1.7)  33.23 (1.2)
KNN 18.73 (1.6)  17.59 (0.3)  29.88 (0.7)
C4.5 17.09 (1.7)  19.10 (1.1)  48.19 (3.7)
Gasch?2 Ripper 17.13 (2.4)  19.60 (1.2)  40.50 (1.5) 34.11 (1.5) 28.09 (1.6)
BayesNet 2292 (1.4)  17.15 (0.4)  26.62 (1.6)
SVM 21.31 (0.3)  21.40 (0.8)  31.54 (1.5)
KNN 1111 (1.9)  16.03 (0.7)  31.11 (4.3)
C4.5 1091 (2.0)  16.19 (0.6)  36.84 (7.1)
Phenotype Ripper 12.39 (1.3) 21.07 (0.4) 40.91 (1.4) 68.10 (5.2) 47.54 (7.8)
BayesNet  18.06 (1.4)  16.64 (0.8)  24.72 (2.6)
SVM 13.78 (1.7) 1716 (0.6)  36.98 (4.8)
KNN 18.36 (L.7)  17.62 (0.7)  30.04 (2.7)
C4.5 21.09 (1.1)  21.02 (1.9)  49.43 (2.1)
Sequence Ripper 18.44 (1.9) 18.12 (0.8) 45.83 (2.6) 30.65 (0.8) 28.83 (1.4)
BayesNet 28.81 (3.6) 21.98 (1.7) 29.13 (3.5)
SVM 1537 (2.2)  21.17 (1.1)  37.73 (1.6)
KNN 14.75 (0.6)  15.21 (0.4)  28.59 (1.2)
C4.5 16.92 (5.1)  18.21 (0.9)  46.18 (3.0)
SPO Ripper 15.03 (1.4) 18.80 (1.1) 37.19 (1.4) 35.47 (2.6) 27.52 (1.3)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Micro Revocacao Hierarquica Ponderada no Quarto Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 16.75 (1.1)  16.32 (1.2)  28.15 (L.8)
C4.5 19.06 (0.9)  17.89 (0.6)  46.37 (4.9)
Expr Ripper 18.60 (1.1)  16.35 (0.6)  42.83 (3.8) 28.41 (2.3) 24.72 (1.5)
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)
KNN 17.99 (1.9)  17.74 (1.5)  29.00 (1.3)
C4.5 16.71 (0.7)  16.31 (0.4)  50.49 (1.9)
CellCycle Ripper 15.59 (0.8) 15.91 (0.9) 40.84 (3.2) 31.40 (1.0) 23.30 (0.9)
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)
KNN 1158 (1.0) 1220 (0.4)  31.23 (1.3)
C4.5 11.43 (1.0)  12.98 (0.5)  38.73 (3.7)
Church Ripper 12.19 (0.9) 1573 (0.7)  36.09 (2.8) 47.51 (3.8)  41.27 (4.9)
BayesNet 21.32 (1.0) 12.05 (1.0) 21.88 (3.5)
SVM 1159 (0.9)  12.69 (0.4)  34.66 (1.3)
KNN 13.36 (0.5)  13.43 (0.4)  28.29 (1.3)
C4.5 09.85 (3.2)  15.41 (0.9)  47.94 (3.5)
Derisi Ripper 12.04 (0.7) 1558 (0.5)  36.54 (1.1) 33.39 (1.8) 25.56 (1.8)
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)
KNN 19.16 (2.0) 1776 (1.7)  30.69 (3.2)
C4.5 18.34 (1.6)  17.15 (0.6)  46.29 (5.1)
Eisen Ripper 18.45 (1.3)  15.70 (1.2)  44.14 (3.1) 31.16 (1.3) 26.04 (1.5)
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)
KNN 10.08 (1.8)  18.00 (0.2)  30.19 (L.1)
C4.5 19.66 (0.6)  17.40 (1.3)  47.97 (5.6)
Gaschl Ripper 17.24 (1.7)  16.67 (1.1)  43.43 (2.6) 31.38 (2.5) 23.75 (2.4)
BayesNet  25.80 (2.1)  17.17 (0.4)  22.72 (1.5)
SVM 2211 (1.8)  23.48 (1.7)  31.90 (1.3)
KNN 16.92 (1.1)  15.54 (0.5)  29.02 (L.1)
C4.5 15.01 (1.7)  16.51 (1.2)  48.02 (3.9)
Gasch?2 Ripper 15.37 (2.5)  16.63 (1.3)  39.38 (2.6) 31.43 (1.4) 24.96 (2.3)
BayesNet 2077 (1.4)  14.77 (0.4)  24.75 (1.9)
SVM 18.63 (0.5) 19.15 (0.7) 29.70 (1.9)
KNN 09.40 (1.7)  13.98 (0.8)  29.66 (4.8)
C4.5 09.01 (1.5)  14.37 (0.8)  34.84 (6.9)
Phenotype Ripper 10.47 (1.2) 17.88 (0.5) 39.75 (3.0) 68.48 (6.2) 44.5 (9.1)
BayesNet 14.87 (1.2) 14.57 (0.6) 21.94 (2.7)
SVM 11.86 (1.7) 1527 (0.6)  34.94 (3.9)
KNN 15.96 (1.4)  15.09 (0.6)  28.29 (2.7)
C4.5 18.79 (1.2)  18.26 (1.6)  48.90 (1.6)
Sequence Ripper 15.93 (1.7) 15.28 (0.7) 45.58 (4.5) 27.22 (0.7) 27.37 (1.9)
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)
KNN 13.07 (0.6)  13.15 (0.3)  27.89 (1.2)
C4.5 14.76 (5.1) 1566 (0.8)  45.76 (2.8)
SPO Ripper 12.73 (1.0) 15.95 (1.0) 36.67 (2.2) 33.25 (2.9) 23.89 (1.2)
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: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisao Hierarquica Ponderada no Primeiro Nivel da Hierarquia

Conjunto de Dados

Abordagem Top-Down

Abordagem One-Shot

HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 61.51 (1.8) 50.63 (4.4)  57.16 (L.7)
C45 51.06 (2.3) 5055 (2.5)  47.01 (1.5)
Expr Ripper 58.48 (3.3)  62.15 (4.0)  50.74 (1.6) | 40.86 (1.8)  45.29 (1.4)
BayesNet  55.37 (2.2) 5772 (2.9)  59.08 (2.7)
SVM 49.75 (3.0) 48.97 (3.2) 39.74 (2.5)
KNN 60.91 (4.7) 56.59 (3.7)  57.17 (4.3)
C4.5 49.82 (3.9) 45.62 (1.4) 4439 (1.3)
CellCycle Ripper 56.37 (3.7) 61.26 (5.7) 46.92 (1.7) 37.71 (1.9) 39.53 (0.7)
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)
KNN 51.22 (2.8) 48.05 (3.5)  47.11 (3.1)
C45 50.41 (3.2) 46.55 (1.9)  43.52 (3.2)
Church Ripper 53.31 (9.3) 35.80 (8.4)  42.09 (10.0) | 32.45(L.2)  33.23 (0.7)
BayesNet  47.50 (2.2) 5150 (0.9)  47.85 (2.6)
SVM 51.38 (1.8)  53.52 (3.7)  48.18 (3.8)
KNN 55.66 (2.8) 49.96 (2.2)  50.85 (1.2)
C45 53.56 (3.1) 44.14 (1.3) 4267 (2.1)
Derisi Ripper 56.57 (1.9)  43.37 (5.9)  49.17 (1.4) | 36.13 (1.1)  38.76 (2.8)
BayesNet  49.70 (0.7) 49.05 (4.5)  50.24 (1.2)
SVM 52.61 (3.1) 4871 (1.3)  48.34 (1.8)
KNN 63.22 (3.6) 61.58 (2.6)  60.57 (2.1)
C4.5 48.83 (1.8) 48.94 (1.4)  45.06 (3.1)
Eisen Ripper 58.04 (4.3) 62.31 (2.6) 51.26 (2.6) 30.00 (2.4)  43.35 (1.8)
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)
KNN 60.15 (3.3) 5852 (3.2)  56.37 (2.3)
C4.5 52.29 (2.0) 51.12 (1.9)  46.39 (1.1)
Gaschl Ripper 57.54 (4.1) 5351 (5.7)  50.36 (1.7) 30.32 (1.2)  43.38 (2.6)
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)
KNN 57.06 (4.3)  52.75 (2.9)  53.85 (3.7)
C4.5 49.92 (2.4) 45.87 (1.8)  43.48 (1.0)
Gasch2 Ripper 54.37 (3.0) 5277 (9.5)  47.20 (1.2) | 36.49 (1.4)  38.64 (1.0)
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)
KNN 40.14 (3.0) 41.14 (3.9)  40.32 (4.7)
C4.5 39.03 (3.3) 48.26 (5.7)  44.95 (3.1)
Phenotype Ripper 40.98 (2.6) 42.12 (20.0)  39.45 (1.3) 32.71 (0.6)  33.68 (2.1)
BayesNet 43.40 (2.5) 41.87 (2.0) 41.30 (2.7)
SVM 54.67 (13.0) 4551 (5.0)  44.01 (1.4)
KNN 53.13 (1.4) 51.32 (2.2) 4879 (1.7)
C4.5 48.85 (1.3) 4721 (2.5)  45.60 (1.5)
Sequence Ripper 53.67 (3.2) 54.48 (3.8) 45.71 (1.8) 38.05 (1.9) 40.2 (1.9)
BayesNet  54.05 (1.8) 5123 (1.7)  53.13 (0.53)
SVM 79.99 (5.1)  73.08 (3.7)  66.55 (2.7)
KNN 49.49 (1.7) 4522 (1.2)  46.97 (2.1)
C4.5 48.65 (2.5) 43.87 (1.7) 41.93 (1.0)
SPO Ripper 5491 (3.2)  62.10 (7.5) 5147 (3.2) | 3448 (1.1)  36.76 (1.7)
BayesNet  48.16 (3.3) 49.71 (2.8)  49.87 (4.1)
SVM 46.52 (2.4) 4740 (1.7)  46.34 (2.0)
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Tabela B.34: Comparacao das Abordagens Top-Down e One-Shot Utilizando a Medida

Macro Precisao Hierarquica Ponderada no Segundo Nivel da Hierarquia

. Abordagem Top-Down ‘ Abordagem One-Shot
Conjunto de Dados
HMC-BR HMC-LP HMC-CT C4.5H Clus-HMC
KNN 19.98 (2.0) 16.77 (3.3) 13.28 (3.6)
C4.5 12.20 (1.6) 10.69 (2.5) 08.89 (1.1)
Expr Ripper 19.50 (3.0) 26.30 (5.9) 11.78 (2.7) 06.96 (0.9) 07.58 (0.9)
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)
KNN 16.23 (4.1) 13.51 (1.8) 1276 (2.0)
C4.5 09.58 (1.9) 08.12 (1.7) 07.95 (0.6)
CellCycle Ripper 16.76 (5.0) 26.84 (3.5) 09.74 (1.1) 05.97 (0.6) 06.46 (0.9)
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)
KNN 11.99 (3.0) 08.20 (1.4) 09.98 (2.0)
C4.5 09.64 (2.6) 07.81 (0.4) 07.77 (0.8)
Church Ripper 16.31 (4.4) 28.47 (3.3) 21.91 (3.2) 06.83 (1.9) 05.70 (0.3)
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)
KNN 12.46 (5.0) 10.96 (2.9) 09.88 (1.3)
C4.5 16.26 (5.5) 08.22 (1.8) 07.13 (0.7)
Derisi Ripper 19.68 (4.1) 29.72 (5.1) 18.73 (4.4) 05.56 (0.2) 07.54 (1.6)
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)
KNN 18.76 (4.9) 19.21 (4.3)  16.29 (2.0)
c45 1