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Resumo

Muitos problemas de classificação descritos na literatura de aprendizado de máquina e min-

eração de dados dizem respeito à classificação em que cada exemplo pertence a um único rótulo.

Porém, vários problemas de classificação, principalmente no campo de Bioinformática são as-

sociados a mais de um rótulo; esses problemas são conhecidos como problemas de classificação

multirrótulo. O prinćıpio básico da classificação multirrótulo é similar ao da classificação tradi-

cional (que possui um único rótulo), sendo diferenciada no número de rótulos a serem preditos,

na qual há dois ou mais rótulos. Na área da Bioinformática muitos problemas são compos-

tos por uma grande quantidade de rótulos em que cada exemplo pode estar associado. Porém,

algoritmos de classificação tradicionais são incapazes de lidar com um conjunto de exemplos mu-

tirrótulo, uma vez que esses algoritmos foram projetados para predizer um único rótulo. Uma

solução mais simples é utilizar o método conhecido como método Binary Relevance. Porém,

estudos mostraram que tal abordagem não constitui uma boa solução para o problema da

classificação multirrótulo, pois cada classe é tratada individualmente, ignorando as posśıveis

relações entre elas. Dessa maneira, o objetivo dessa pesquisa foi propor uma nova adaptação

do método Binary Relevance que leva em consideração relações entre os rótulos para tentar

minimizar sua desvantagem, além de também considerar a capacidade de interpretabilidade do

modelo gerado, não só o desempenho. Os resultados experimentais mostraram que esse novo

método é capaz de gerar árvores que relacionam os rótulos correlacionados e também possui um

desempenho comparável ao de outros métodos, obtendo bons resultados usando a medida-F.

Palavras Chaves: Classificação Multirrótulo, Árvore de Decisão, Aprendizado de Maquina.
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Abstract

Many classification problems described in the literature on Machine Learning and Data

Mining relate to the classification in which each example belongs to a single class. However,

many classification problems, especially in the field of Bioinformatics, are associated with more

than one class; these problems are known as multi-label classification problems. The basic

principle of multi-label classification is similar to the traditional classification (single label),

and distinguished by the number of classes to be predicted, in this case, in which there are

two or more labels. In Bioinformatics many problems are composed of a large number of

labels that can be associated with each example. However, traditional classification algorithms

are unable to cope with a set of multi-label examples, since these algorithms are designed to

predict a single label. A simpler solution is to use the method known as Binary Relevance.

However, studies have shown that this approach is not a good solution to the problem of multi-

label classification because each class is treated individually, ignoring possible relations between

them. Thus, the objective of this research was to propose a new adaptation of Binary Relevance

method that took into account relations between labels trying to minimize its disadvantage,

and also consider the ability of interpretability of the model generated, not just its performance.

The experimental results show that this new method is capable of generating trees that relate

labels and also has a performance comparable to other methods, obtaining good results using

F-measure.

Key Words: Multi-Label Classification, Decision Tree, Machine Learning.
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Caṕıtulo

1
Introdução

Este caṕıtulo está organizado da seguinte forma: na Seção 1.1 é apresentada uma contextu-

alização sobre a tarefa de classificação de dados; na Seção 1.2 são apresentadas as motivações

desse projeto; na Seção 1.3 são detalhados os objetivos desse projeto; na Seção 1.4 encontra-se

a organização desse documento.

1.1 Contextualização

Com os avanços da tecnologia, a produção de dados biológicos e médicos tornou-se mais

rápida, aumentando consideravelmente a quantidade de dados para analisar. Devido a isso,

ocorreu um aumento de desenvolvimento de aplicações que utilizam técnicas de aprendizado

de máquina para facilitar a analise. Um exemplo de aplicação altamente desenvolvida são os

sistemas de suporte à decisão, no qual utilizam métodos de classificação com a finalidade de

analisar um grande número de variáveis para assim predizer algum posicionamento para deter-

minado problema [Pollettini, 2012, Tanaka et al., 2010, Dyego Carlos Sales de Morais, 2012].

A classificação é uma das tarefas de mineração de dados mais investigadas, com inúmeras

aplicações industriais e comerciais [Witten and Frank, 2005]. Basicamente, a tarefa de classi-
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ficação consiste em descobrir conhecimento que pode ser usado para predizer a classe de um

exemplo, cuja classe é desconhecida, com base nos valores dos atributos que descrevem tal

exemplo.

Neste sentido existem duas versões da tarefa de classificação, de acordo com o número de

rótulos a serem preditos para cada exemplo: (a) Classificação de único rótulo (Single-Label

Classification) e (b) Classificação multirrótulo (Multi-Label Classification). Classificação de

único rótulo refere-se à tarefa padrão de classificação, onde há apenas um rótulo (atributo

meta) a ser predito. Os prinćıpios básicos da classificação multirrótulo são semelhantes aos

da classificação de único rótulo; no entanto, na classificação multirrótulo há dois ou mais

rótulos a serem preditos. No caso de modelos simbólicos expressos como regras, a conclusão

(ou consequente) de uma regra de classificação contém uma ou mais conclusões, cada uma

envolvendo um rótulo diferente.

1.2 Motivação

Desde o avanço do hardware e software, o sequenciamento automatizado de fragmentos

de DNA tornou-se posśıvel, aumentando consideravelmente a quantidade de dados biológicos

dispońıvel, aumentando também a necessidade do uso de ferramentas computacionais para o

processamento e extração de conhecimento. Como resultado, as técnicas de aprendizado de

máquina são amplamente utilizadas para predizer funções de genes; em seguida, as melhores

predições podem ser testadas em laboratório para validar estes resultados [Schietgat et al., 2010].

No entanto, a predição da função gênica é complexa, considerando o fato que um único gene

pode ter múltiplas funções. Neste caso, a classificação multirrótulo parece ser mais apropriada.

O aprendizado multirrótulo vem sendo estudado recentemente em diversas áreas, com pro-

postas de novas técnicas de classificação, principalmente na área de Bioinformática. Um ex-

emplo de problema multirrótulo é o projeto Gene Ontology1, que é a principal iniciativa na

Bioinformática que tem como objetivo padronizar a representação de genes e de produtos

de gênicos entre as espécies e bancos de dados. Nele, genes e protéınas podem apresentar

mais de uma função ou caracteŕıstica. Outro exemplo é o Catálogo Funcional MIPS (Fun-

1http://www.geneontology.org/
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Cat MIPS) [Ruepp et al., 2004], em que os genes e protéınas podem pertencer a mais de uma

classe funcional. Portanto, o estudo e desenvolvimento de técnicas computacionais para clas-

sificação multirrótulo de protéınas, genes e outros dados biológicos e médicos é de grande

interesse cient́ıfico, pois com esse conhecimento será posśıvel desenvolver novos medicamen-

tos, tratamentos de doenças, auxilio a diagnóstico, entre outras finalidades. Por exemplo,

em [Schietgat et al., 2010] e [Barutcuoglu et al., 2006] são apresentados trabalhos utilizando

classificação multirrótulo para predizer funções gênicas.

Porém, algoritmos de classificação tradicionais são incapazes de lidar com um conjunto

de exemplos mutirrótulo, uma vez que esses algoritmos foram projetados para predizer um

único rótulo. Uma solução simples é decompor o conjunto original em conjuntos de exemplos

aproximadamente idênticos, onde cada um contém todos os atributos e seus valores para cada

exemplo, mas contendo apenas um dos rótulos a ser predito, conhecido como método Binary

Relevance. Tal abordagem resulta que o algoritmo de classificação seja treinado c vezes, sendo c

o número de rótulos. Estudos mostraram que tal abordagem não constitui uma boa solução para

o problema da classificação multirrótulo [Clare and King, 2001, Suzuki et al., 2001], pois cada

rótulo é tratado individualmente, ignorando as posśıveis relações entre eles. Intuitivamente, um

algoritmo que descobre um classificador para mais de um rótulo pode capturar algumas relações

entre os mesmas e descobrir um classificador mais simples (por exemplo, com menor número

de regras). Devido a esse problema, é importante o desenvolvimento de técnicas que utilizam

a abordagem de decomposição por ser simples, porém que consigam capturar as relações entre

os rótulos.

1.3 Objetivo

O objetivo deste estudo é propor uma adaptação do método de Binary Relevance usando

árvores de decisão para tratar problemas multirrótulos visando a melhora da compreensão do

conhecimento extráıdo. Por esta razão, o método aqui proposto foi concebido para capturar

relações entre rótulos, no qual Binary Relevance não leva em conta e, consequentemente, tentar

melhorar a capacidade de generalização do modelo. Além disso, a proposta também leva em

conta a capacidade de interpretação, não só o desempenho, no sentido que ela utiliza árvores de

3



decisão para gerar o modelo e reduz o número de árvores para tentar facilitar a interpretação

por parte de especialistas.

1.4 Organização do Documento

Esse documento está organizado da seguinte maneira: no Caṕıtulo 2 são apresentados os

conceitos fundamentais sobre genômica funcional; no Caṕıtulo 3 são apresentados os conceitos

fundamentais de classificação de dados e de indução de árvores de decisão, além de detalhar

os conceitos básicos e as abordagens para tratar os problemas de classificação multirrótulo e

apresentar algumas métricas para avaliação de desempenho; no Caṕıtulo 4 é apresentada a

metodologia desse projeto; no Caṕıtulo 5 são detalhados os conjuntos de exemplos, as con-

figurações utilizadas no experimento realizado e os resultados e discussão; no Caṕıtulo 6 são

apresentadas as conclusões desse estudo; no Apêndice A são detalhados os experimentos pre-

liminares; no Apêndice B são mostrados as taxa de acerto das árvores de decisão induzidas na

primeira etapa do algoritmo proposto.

4



Caṕıtulo

2
Genômica Funcional

A genômica é a ciência que estuda o genoma dos organismos a partir do seu sequenciamento

completo para tentar entender a sua estrutura, organização e função. Essa ciência divide-se em

estrutural, funcional e comparativa. O estudo das funções gênicas cabe à genômica funcional,

que tenta compreender as mudanças no funcionamento do genoma em diferentes estágios do

desenvolvimento e sob diferentes condições ambientais. Atualmente, a genômica funcional é

uma das principais áreas de pesquisa pois a compreensão das mudanças no funcionamento do

genoma é de grande importância para compreender as posśıveis relações entre os genes com

doença ou caracteŕıstica de interesse, por exemplo [Clare, 2003].

Inicialmente neste caṕıtulo, na Seção 2.1 são apresentadas as definições dos conceitos DNA,

RNA e protéına; na Seção 2.2 são apresentadas as definições dos conceitos gene e ORFs; na

Seção 2.3 é apresentada uma pequena fundamentação sobre predição de função gênica; na

Seção 2.5 são apresentadas as considerações finais desse caṕıtulo.
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2.1 DNA, RNA e Protéınas

O DNA é um composto orgânico cujas moléculas contêm as instruções genéticas que coor-

denam o desenvolvimento e funcionamento de todos os seres vivos. Do ponto de vista qúımico,

o DNA é um longo poĺımero de nucleot́ıdeos, cuja cadeia principal é formada por moléculas de

açúcares e fosfato intercalados unidos por ligações fosfodiéster. Ligada à molécula de açúcar

está uma de quatro bases nitrogenadas (Adenina, Timina, Citocina, Guanina); essa sequência

de bases ao longo da molécula de DNA constitui a informação genética [Clare, 2003]. Na

Figura 2.1, adaptada de [dog, 2013], é ilustrada o dogma central de biologia molecular descrito

em 1958 por Francis Crick na tentativa de relacionar o DNA, o RNA e as protéınas. O DNA

pode se replicar e dar origem a novas moléculas de DNA, pode ainda ser transcrito em RNA,

e este por sua vez traduz o código genético em protéınas.

Figura 2.1: Dogma Central da Biologia Molecular

O DNA é o principal armazenador da informação genética sendo transcrita para moléculas

de RNA que é um poĺımero de nucleot́ıdeos sendo o responsável pela śıntese de protéına da

célula. As protéınas são compostos orgânicos bioqúımicos de alto peso molecular constitúıdos

por um conjunto de aminoácidos sendo consideradas as macromoléculas mais importantes das

células envolvidas em vários tipos de funções como imunidade, estrutural, transporte, hormonal,

metabólica, reparação e controle [Clare, 2003]. A sua estrutura e forma da molécula de protéına

é altamente relevante para o trabalho da protéına, podendo ser descritas em vários ńıveis. Na

Figura 2.2, adapatada de [Pro, 2013] (a) é ilustrada a estrutura primária que é a sequência de

aminoácidos em si, já na Figura 2.2 (b) pode-se observar a estrutura secundária que é dada

pelo arranjo espacial de aminoácidos próximos entre si na sequência primária; na Figura 2.2 (c)

é mostrada a estrutura terciária que resulta do enrolamento das alfas-hélice ou das folhas-beta
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conferindo atividade biológica às protéına e na Figura 2.2 (d) é ilustrada a estrutura quaternária

que é dada pela distribuição espacial de mais de uma cadeia polipept́ıdica no espaço.

Figura 2.2: Estrutura das Protéınas. (a) Estrutura Primária, (b) Estrutura Secundária, (c)
Estrutura Terciária, (d) Estrutura Quaternária

2.2 Gene e ORFs

O gene, como ilustrado na Figura 2.3 adaptada de [Gen, 2013], é um segmento de uma

molécula de DNA que contém um código para a produção dos aminoácidos da cadeia polipept́ıdica

e as sequências reguladoras para a expressão.Quando um gene se expressa, sua informação é

primeiramente copiada no ácido ribonucléico (RNA), que por sua vez participa da śıntese das

protéınas espećıficas. Apesar de atualmente conhecermos como as informações contidas nos

genes são codificadas em protéınas, muitas dessas protéınas/genes não possuem uma função

conhecida [Carneiro et al., 2000].

Figura 2.3: Gene
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Os ORFs (Open Reading Frame) prevêem uma forte evidência para a estrutura de tran-

scritos de RNA e são ferramentas indispensáveis para determinar a função gênica. Um ORF é

uma sequência de DNA que começa com um codon de iniciação ATG (não sempre) e termina

com qualquer um dos três codons de terminação (TAA, TAG, TGA).

2.3 Predição de Função Gênica

Determinar as funções dos genes e protéınas é um problema central na biologia, sendo fun-

damental para a compreensão dos processos moleculares e bioqúımicas que sustentam a saúde

ou a doença e para identificar e validar novos alvos terapêuticos e para o desenvolvimento de di-

agnósticos confiáveis. Na última década surgiram diversos projetos genomas visando obter o se-

quenciamento total ou parcial de sequências de DNA dos mais diversos organismos [Neto, 1997].

Devido a automatização do sequenciamento e com o surgimento da Bioinformática foi

posśıvel automatizar a fase de geração e da digitalização de sequências. A primeira etapa

de um projeto genoma consiste no sequenciamento do DNA ou de cDNAs para gerar uma

Biblioteca genômica ou de cDNAs. Após essa fase é necessário fazer a retirada sequências de

adaptadores, vetores, rRNAs e cauda poli-A. Com as sequências ‘limpas’ prossegue-se então

para a fase de montagem dos fragmentos no qual as sequências geradas pelo sequenciamento

são analisados por programas que fazem cálculos de sobreposições montando as seqüências

consenso (contigs) e fechando os espaços na sequência (gaps). Depois de remontar o genoma

é preciso dar um significado biológico para todas as sequências geradas, isto é, identificar as

regiões onde estão localizados os genes e identificar a sua função, essa fase é chamada de an-

otação [Carraro and Kitajima, 2002]. Com as sequências anotadas pode-se avançar para a etapa

de mineração de dados (Data Mining) que por meio desse processo é posśıvel selecionar, den-

tre todas as sequências geradas pelo projeto genoma, as possivelmente relacionadas com uma

caracteŕıstica de interesse. Nesse contexto, existem muitos estudos na literatura que utilizam

o aprendizado de máquina supervisionado para predizer funções gênicas [Marcotte EM, 1999,

Chua et al., , Blockeel et al., 2006, Sharan R, 2007, Taşan et al., 2008].
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2.4 Expressão Gênica

Expressão gênica é o processo pelo qual a informação hereditária contida em um gene

é processada em um produto gênico funcional. Os maiores avanços nas técnicas de quan-

tificação da expressão gênica ocorreram nos últimos tempos os quais podemos apresentar di-

versas técnicas como o Microaarays [Maskos and Southern, 1992], Expressed Sequence Tags

(EST) [Adams M.D., 1995], Massive Paralllel Signature Sequencing (MPSS) [Brenner et al., 2000]

e RNA-Seq [Ryan D. Morin and Marra., 2008].

A técnica Microarray é uma metodologia utilizada para comparar a expressão de um

grande número de genes, simultaneamente, baseada na hibridização por complementaridade

das moléculas de ácido nucleico, que ocorre entre a sonda depositada na lâmina e o seu RNAm

correspondente extráıdo das amostras a serem analisadas, sendo marcadas com diferentes fluo-

rescências (geralmente uma que emite cor vermelha e outra, verde) [Carneiro et al., 2000].

A técnica EST é baseada no sequenciamento de transcritos sendo útil para identificar tran-

scrições genéticas e são cruciais no processo de descoberta de genes e na determinação de

sequências genéticas, porém ela é extremamente trabalhosa e dispendiosa [Junior et al., 2004].

A técnica MPSS é uma ferramenta para a realização de perfis de expressão em profundidade

sendo uma plataforma aberta, que analisa o ńıvel de expressão de virtualmente todos os genes

numa amostra por contagem do número de moléculas de mRNA individuais produzidos a partir

de cada gene.

A técnica RNA-Seq é o primeira baseada em sequenciamento que permite que um transcrip-

toma completo seja pesquisado em larga escala e de maneira quantitativa, oferecendo resolução

de até uma única base para anotação e ńıveis de expressão gênica digitais em escala genômica,

normalmente a um custo bem menor, quando comparado às técnicas de Microaarays ou de

Expressed Sequence Tags [Wang et al., 2009].

2.5 Considerações Finais

Nesse caṕıtulo foram apresentados conceitos fundamentais sobre genômica funcional rela-

tando que atualmente ela é uma das principais áreas de pesquisa. Logo após foram descritos
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e conceituados os termos DNA, RNA, protéına, gene e ORFs. Finalmente, foi apresentada

uma pequena fundamentação sobre predição de função gênica e de técnicas de quantificação da

expressão gênica. No próximo caṕıtulo são apresentados os conceitos fundamentais de classi-

ficação multirrótulo, apresentando as técnicas utilizadas para resolver problemas de classificação

multirrótulo e algumas métricas usadas para avaliação de classificadores mutirrrótulos.

10



Caṕıtulo

3
Aprendizado Multirrótulo

Inicialmente neste caṕıtulo, na Seção 3.1 são apresentados os conceitos básicos da classi-

ficação de único rótulo detalhando como é realizado o processo de indução de uma árvore de

decisão já que a metodologia aqui proposta a utiliza para gerar modelos interpretáveis pelo ser

humano; na Seção 3.2 o problema de classificação multirrótulo é apresentado, assim como uma

revisão bibliográfica detalhando as duas abordagens (independentes e dependentes) para tratar

esse tipo de problema na Seção 3.2.2. Também são apresentadas algumas métricas de avaliação

para problema multirrótulo na Seção 3.4; na Seção 4.3 são apresentadas as considerações finais

desse caṕıtulo.

3.1 Classificação Único Rótulo

A classificação de único rótulo refere-se à classificação tradicional, na qual há somente um

rótulo a ser predito. Nesses problemas, um classificador é induzido usando um conjunto de

exemplos que estão associados com uma única classe y de um conjunto de classes disjuntas

C, sendo |C| > 1 [Tsoumakas and Katakis, 2007]. Se |C| = 2, então o problema é chamado

de classificação binária e se |C| > 2 o problema é chamado de classificação multi-classe. Esse
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classificador é obtido por meio de algoritmos de indução (indutores), que têm como objetivo

gerar um classificador que seja capaz de classificar corretamente novos exemplos.

Formalmente, um exemplo zi é um par zi = (xi, yi), sendo xi a tupla de atributos de entrada

e yi o atributo de sáıda que possui a classe do exemplo zi. Dado um conjunto de exemplos, a

tarefa de um indutor é induzir uma função h que mapeie os valores xi = (xi1, xi2, . . . , xim) em

uma das classes yi. Portanto, em classificação, dado um conjunto de exemplos de treinamento,

um indutor gera como sáıda um classificador (também denominado hipótese ou modelo) de

forma que, dado um novo exemplo, ele possa predizer sua classe.

Tabela 3.1: Conjunto de exemplos no formato atributo-valor para problemas único rótulo

X1 X2 · · · Xm Y

z1 x11 x12 · · · x1m y1
z2 x21 x22 · · · x2m y2
...

...
...

. . .
...

...
zN xN1 xN2 . . . xNm yN

Um dos formatos de representação do conjunto de exemplos é conhecido como atributo-valor,

sendo amplamente utilizado pela maioria dos indutores, conforme mostrado na Tabela 3.1 [Monard and Baranauskas, 2003].

Os dados são caracterizados por N exemplos z1, z2, . . ., zN , cada um contendo m atrib-

utos X1, X2, . . . , Xm e um rótulo Y . Nessa tabela, a linha i refere-se ao i-ésimo exemplo

(i = 1, 2, . . . , n) e a entrada xij refere-se ao valor do j-ésimo (j = 1, 2, . . . ,m) atributo Xj do

exemplo i.

Como pode ser notado, exemplos são tuplas ~zi = (xi1, xi2, . . . , xim, yi) = (~xi, yi) também

denotados por zi = (xi, yi), onde fica subentendido o fato que tanto zi como xi são vetores. A

última coluna, yi = f(xi), é a função que tenta-se predizer a partir dos atributos. Observa-se

que cada xi é um elemento do conjunto X1 ×X2 × . . .×Xm, onde Xj é o domı́nio do atributo

e yi pertence a uma das k̂ classes, isto é, yi ∈ C ≡ {C1, C2, . . . , Ck̂}.

Podem ser encontrados muitos algoritmos de classificação nos quais são divididos de acordo

com o paradigma de classificação a que pertencem, sendo interessante para esse estudo o

paradigma simbólico que é fundamentado na construção de representações simbólicas para

a generalização do conhecimento podendo ser interpretadas por humanos [Michalski, 1983]. A
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seguir são apresentados os conceitos básicos de indução de árvore de decisão a qual pertence

ao paradigma simbólico.

Indução de Árvore de Decisão

As árvores de decisão (AD) são um dos classificadores mais populares, sendo que ADs de

tamanho moderado oferecem uma fácil interpretabilidade de seus resultados para o usuário,

caracteŕıstica muito relevante na área da Bioinformática, já que muitos problemas têm alto

grau de complexidade [Rezende, 2003]. Elas são similares a regras IF-THEN sendo uma estru-

tura muito usada na implementação de sistemas especialistas e em problemas de classificação

tomando como entrada uma situação descrita por um conjunto de atributos e retorna uma

decisão (classe), que é o valor predito para o valor de entrada. Uma AD chega em sua decisão

pela execução de uma sequência de testes (começando pela raiz da árvore), no qual cada nó

interno da árvore corresponde a um teste do valor de um dos atributos, os ramos deste nó são

identificados com os posśıveis valores do teste e cada nó folha especifica o valor da classe.

Uma AD é constitúıda por dois tipos de nós:

• nós de decisão, que contêm um teste sobre o valor do atributo, que leva a uma sub-árvore;

• nós-folha, que indicam a classe correspondente.

Para melhor compreender o funcionamento de uma árvore de decisão, considerare o exemplo

da Figura 3.1. O problema é distinguir a função de uma protéına entre “Estrutural” ou “Fun-

cional”. Na figura, cada elipse é um teste em um atributo para um dado conjunto de exemplos.

Cada retângulo representa uma classe, ou seja, “Estrutural” ou “Funcional”.

No Algoritmo 1 é mostrada a indução de uma AD: primeiramente, é feita a escolha do melhor

atributo utilizando algum critério de seleção 15. Então, esse atributo é adicionado à árvore e

também é adicionado um ramo para cada valor desse atributo 7. Após isso, os exemplos são

subdivididos para cada ramo correspondente, considerando o valor do atributo selecionado 9.

Se todos os exemplos são da mesma classe, então é feita a associação dessa classe a uma folha 2;

caso contrário, é necessário repetir os passos anteriores recursivamente para cada subconjunto

criado 10 [Quinlan, 1986].
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Figura 3.1: Uma AD simples para classificação de função de protéına

Algoritmo 1 buildTree

Require: conjunto de treinamento T
Ensure: ArvoreDecisão
1: if todos pertencem a mesma classe c then
2: ArvoreDecisão ←− defina nó folha com classe c
3: return ArvoreDecisão
4: end if
5: Encontre o melhor atributo A em T
6: Considere a1, a2, · · · , ar os posśıveis valores para o atributo A
7: ArvoreDecisão ←− defina nó A como raiz e considere S(a1), · · · , S(ar) as subárvores de A
8: for i←− 1 to r do
9: Defina Ti = {z ∈ T — A = ai}

10: S(ai) = buildTree(Ti)
11: end for
12: return ArvoreDecisão

A chave para o sucesso de um algoritmo de aprendizado por AD depende do critério uti-

lizado para escolher o atributo que particiona o conjunto de exemplos em cada iteração 15.

Algumas possibilidades para escolher esse atributo são ganho máximo que seleciona o atrib-

uto que possui o maior ganho de informação esperado, isto é, seleciona o atributo que resul-

tará no menor tamanho esperado das sub árvores, assumindo que a ráız é o nó atual; ı́ndice

Gini [Breiman et al., 1984] e razão de ganho [Quinlan, 1993].
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3.2 Classificação Multirrótulo

O prinćıpio básico da classificação multirrótulo é similar ao da classificação tradicional

binária, sendo diferenciado no número de rótulos a serem preditos, no qual há dois ou mais.

Por exemplo, uma filme pode ser classificado como ação e aventura, um artigo no jornal pode

ser classificado nas categorias música e cultura, uma protéına pode ser classificada com mais

de uma função.

Define-se Y o conjunto de rótulos do problema, xi a tupla de atributos de entrada, yi ∈ Y

a tupla de rótulos do exemplo i e H o conjunto de classificadores para h : xi → yi, no qual h

é desconhecido. O objetivo é encontrar um classificador h ∈ H que maximize a probabilidade

de h(xi) = yi, no qual yi é o conjunto de rótulos verdadeiros de exemplo i [Shen et al., 2004].

Na Tabela 3.2 é mostrada uma modificação do formato atributo-valor para tratar problemas

multirrótulo. Os dados são caracterizados por N exemplos z1, z2, . . . , zN , cada um contendo m

atributos X1, X2, . . . , Xm e c rótulos Y1, Y2, . . . , Yc. Nessa tabela, a linha i refere-se ao i-ésimo

exemplo (i = 1, 2, . . . , N), a entrada xij refere-se ao valor do j-ésimo (j = 1, 2, . . . ,m) atributo

Xj do exemplo i e a sáıda yki refere-se ao valor do k-ésimo (k = 1, 2, . . . , c) rótulo Yk do exemplo

i.

Tabela 3.2: Conjunto de exemplos no formato atributo-valor para problemas multirrótulo

X1 X2 · · · Xm Y1 Y2 · · · Yc

z1 x11 x12 · · · x1m y11 y12 · · · y1c
z2 x21 x22 · · · x2m y21 y22 · · · y2c
...

...
...

. . .
...

...
...

. . .
...

zN xN1 xN2 . . . xNm yN1 yN2 · · · yNc

Como pode ser observado, neste caso, exemplos são tuplas ~zi =(xi1, xi2, . . . ,xim,yi1, yi2, . . .,

yic) = (~xi,~yi) também denotados por zi = (xi, yi), onde fica subentendido o fato que o zi, xi e

yi são vetores. Observa-se que cada yi é um elemento do conjunto Y1×Y2× . . .×Yc, sendo que

Yi ∈ {0, 1}, isto é, cada rótulo tem duas classes (0 ou 1) e define-se li o número de rótulos j

presentes no exemplo i, isto é, em que yij = 1.
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3.2.1 Classificação Multirrótulo Binário x Classificação Multirrótulo Multi-Classe

A diferença entre a classificação multirrótulo binária e multi-classe é o número de classes

distintas C de cada rótulo, isto é, o número valores distintos que cada rótulo pode possuir.

Se |C| = 2, então o problema é chamado de classificação binária e se |C| > 2 o problema é

chamado de classificação multi-classe.

Na Tabela 3.3 são apresentados somente os valores dos rótulos de um exemplo de problema

multirrótulo binário no qual cada rótulo possui apenas 2 valores de classe, não necessariamente

igual para todos os rótulos. Podemos observar o exemplo da Tabela 3.3 que as classes do rótulo

Y1 são {0,1}, do rótulo Y2 são {No,Yes} e do rótulo Ym são {1,2}.

Tabela 3.3: Exemplo de Problema Multirrótulo Binário

Y1 Y2 · · · Ym

z1 0 Yes · · · 1
z2 0 No · · · 1
z3 1 No · · · 2
...

...
...

. . .
...

zN−1 0 Yes · · · 1
zN 1 No . . . 2

Na Tabela 3.4 são apresentados somente os valores dos rótulos de um exemplo de problema

multirrótulo e multi-classe no qual cada rótulo possui mais de dois valores de classe, sendo

observado que o rótulo Y1 possui 3 valores de classes {a,b,c}, o rótulo Y2 possui 4 valores de

classes {x,y,z,w} e o rótulo Ym possui 3 valores de classes {1,2,3}.

Tabela 3.4: Exemplo de Problema Multirrótulo e MultiClasse

Y1 Y2 · · · Ym

z1 a x · · · 1
z2 b y · · · 1
z3 a z · · · 3
...

...
...

. . .
...

zN−1 b w · · · 1
zN c x . . . 2

Para os problemas em que há rótulos com mais de duas classes, chamados de multi-classe,
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é posśıvel realizar uma binarização das classes [Aly, 2005, Lee and Oh, 2003] para transformar

em um conjunto de rótulos binário; então para cada rótulo com k̂ classes, sendo k̂ > 2, é

transformado em k̂ rótulos binários.

3.2.2 Abordagens para Tratamento de Problemas Multirrótulo

Diferentes técnicas têm sido propostas na literatura para tratar problemas de classificação

multirrótulo. Em algumas delas, classificadores único rótulo podem ser combinados para tratar

problemas de classificação multirrótulo. Outras técnicas modificam classificadores único rótulo,

por meio de adaptações em seus algoritmos, para permitir a utilização em problemas mul-

tirrótulo [Tsoumakas and Katakis, 2007]. Nessa subseção são apresentas algumas abordagens

estudadas na literatura para tratar problemas de classificação multirrótulo.

Abordagens Independentes de Algoritmo

A abordagem independente de algoritmo lida com o problema transformando-o em um

conjunto de problemas único rótulo, isto é, o conjunto de dados multirrótulo é transformado

em um ou mais conjuntos de dados único-rótulo, dependendo do tipo de transformação. Após

essa transformação é realizada a aplicação de algum algoritmo de classificação no(s) conjunto(s)

de dados único-rótulo, para assim induzir um ou um conjunto classificadores para predizer todos

rótulos de um novo exemplo. Essa transformação pode ser realizada baseando-se em rótulo ou

em exemplo.

Transformação Baseada em Rótulo

Nesse tipo de transformação, o conjunto de exemplos original é dividido em conjuntos de

exemplos no qual cada um contém todos os atributos e seus valores para cada exemplo, mas

contendo apenas um dos rótulos a ser predito. Portanto, são utilizados c classificadores, sendo

c o número de rótulos do problema e cada classificador gerado é treinado para distinguir um

rótulo contra todos os demais rótulos envolvidos. Essa técnica é também chamada de técnica

binária ou One-versus-All (OVA) ou Binary-Relevance (BR) [Tsoumakas et al., 2010]. Porém,

essa técnica assume que os rótulos são independentes entre si, algo que nem sempre é verdade,
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já que ignorar as posśıveis relações entre os rótulos pode resultar em uma baixa capacidade de

generalização [Cerri et al., 2009].

Um exemplo é ilustrado desta técnica na Figura 3.2, adaptada de [Cerri et al., 2009] bem

como os das Figuras 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7, na qual é apresentado um problema multirrótulo de

classificação de funções de protéınas com três rótulos “Estrutural”, “Hormonal” e “Reguladora”.

O problema é dividido em três problemas binários, gerando três classificadores sendo que o i-

ésimo classificador (i = 1, . . . , 3) é treinado para considerar os exemplos pertencentes ao i-ésimo

rótulo como positivos e os outros como negativos a fim de distinguir o i-ésimo rótulo dos demais.

Porém, essa técnica não constitui uma boa solução, pois ignora as posśıveis relações entre os

rótulos, além de ser computacionalmente cara, dependendo no número de rótulos do problema.

Figura 3.2: Exemplo de transformação baseada em rótulo

No trabalho de [Cherman et al., 2010] é proposta uma extensão do método BR, denominada

BR+, no qual considera as relações entre os rótulos. Também são constrúıdos c problemas de

classificação binária de maneira análoga ao BR. A diferença está nos atributos descritores que

além de conter os atributos X também contém todos os rótulos como descritores, exceto o

próprio rótulo a ser predito. Nesse trabalho foi conclúıdo que o BR+ mostra uma melhora na

qualidade de predição em comparação com os métodos LP (descrito na subseção seguinte) e

BR.

Transformação Baseada em Exemplos

Nesse tipo de transformação, o problema multirrótulo é transformado em um ou mais proble-

mas de único rótulo, baseando-se no conjunto de rótulos associados a cada exemplo. Três difer-

entes estratégias são conhecidas para esse tipo de transformação, sendo uma delas baseada na
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criação de rótulos. Essa estratégia pode ser chamada de Label-Powerset [Tsoumakas et al., 2010]

e se baseia na combinação de mais de um rótulo para criar um novo rótulo; porém o número

de rótulos pode aumentar consideravelmente e alguns podem terminar com poucos exemp-

los. Pode-se observar na Figura 3.3 que os rótulos criados “Reguladora Estrutural” e “Regu-

ladora Hormonal” têm apenas um exemplo.

Figura 3.3: Criação de novos rótulos

No trabalho de [Tsoumakas and Vlahavas, 2007] é apresentado o algoritmo RAkEL (RAn-

dom k-labELsets) que constrói um ensemble de classificadores Label-Powerset (LP) e cada

classificador LP é treinado com um pequeno subconjunto k aleatório de rótulos. Esse método

leva em conta as relações dos rótulos e, ao mesmo tempo, evita os problemas do LP cita-

dos acima. Foi conclúıdo que o método RAkEL tem melhor desempenho em comparação aos

métodos BR e LP.

Outra estratégia é a eliminação de exemplos, sendo a estratégia mais simples e menos eficaz

que se baseia-se na retirada de exemplos que contenham mais de um rótulo; assim o problema

multirrótulo deixa de existir, como ilustrado na Figura 3.4. Porém, ocorre uma perda de

informação que pode ser relevante para o problema abordado.

Figura 3.4: Eliminação de Exemplos com mais de uma classe

A terceira estratégia é a conversão de exemplos, sendo baseada na conversão de exemplos
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Figura 3.5: Transformação por Eliminação de rótulos

multirrótulos em exemplos único rótulo e existem duas variações dessa estratégia: eliminação e

decomposição. Na primeira variação, todos os exemplos com mais de um rótulo são convertidos

em exemplos único rótulo, escolhendo um dos rótulos associados ao exemplo e simplesmente

eliminando os demais, gerando assim uma perda de informação, como pode ser observado

na Figura 3.5. Essa escolha pode ser feita de modo determinista ou aleatória. Na segunda

variação, a conversão dos exemplo com mais de um rótulo divide o problema multirrótulo

com c rótulos e N exemplos em K conjuntos de problemas de único rótulo. O valor de K

varia de 1 (quando nenhum exemplo possui mais de que um rótulo), a (c − 1)N , se todos

os exemplos possuem c − 1 rótulos. Esse processo decomposição pode ser dividido em dois

métodos: aditivo e multiplicativo. O método aditivo, ilustrado na Figura 3.6, considera que

para cada exemplo, cada um dos posśıveis rótulos será o rótulo positivo em sequência, esse

método é também conhecido como cross-training [Shen et al., 2004]. Por exemplo, se os rótulos

“Reguladora” e “Estrutural” aparecem nos exemplos multirrótulo, quando o classificador para

o rótulo “Reguladora” for treinado, todos os exemplos multirrótulos que possuem o rótulo

“Reguladora” se tornam exemplos único-rótulo para o rótulo “Reguladora” e o mesmo acontece

para os outros rótulos.

Figura 3.6: Transformação por Decomposição de rótulos - Método Aditivo

20



No método multiplicativo é realizada uma combinação de todos os posśıveis problemas único

rótulo é utilizada. O número de classificadores nesse método é igual ao
∏

li, que é o produtório

do número de rótulos presentes em cada exemplo i. É ilustrado na Figura 3.7 um exemplo

desse método no qual o número de classificadores é dado pelo produto 2× 1× 2× 1× 1× 1 no

qual cada número corresponde à quantidade de rótulos que cada exemplo possui.

Figura 3.7: Transformação por Decomposição de rótulos - Método Multiplicativo

Abordagens Dependentes de Algoritmo

A abordagem dependente de algoritmo modifica internamente o algoritmo dos classificadores

tradicionais (único rótulo) para que possam ser utilizados em problemas multirrótulos.

No trabalho de [Clare and King, 2001] é apresentado um estudo utilizando árvores de de-

cisão para classificação hierárquica multirrótulo para analisar informações de S. cerevisiae e

tentar predizer novas funções gênicas. Para analisar esses dados foram desenvolvidas estratégias

de reamostragem e modificações no algoritmo C4.5 [Quinlan, 1993]. Foi feita uma alteração na

formula da entropia, utilizando a soma das entropias de todos os rótulos.

Em [Alves et al., 2008] são propostas duas versões de um Sistema Imunológico Artificial

(AIS), que é um paradigma de inteligência computacional relativamente recente para predi-

zer funções de protéınas descritas na ontologia Gene Ontology (GO). A abordagem proposta
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chamada MHCAIS (Multi-label Hierarchical Classification with an Artificial Immune System)

é um algoritmo de classificação adaptado para problema multirrótulo e hierárquico. A primeira

versão do MHCAIS constrói um classificador global para predizer todos os rótulos, enquanto a

segunda versão constrói um classificador local para predizer cada rótulo. Em ambas as versões

o classificador é expresso com um conjunto de regras IF-THEN, que tem a vantagem de repre-

sentar o conhecimento compreenśıvel para usuários biólogos. Os resultados dos experimentos

desse trabalho mostram que a versão global obteve um pior desempenho considerando a pre-

cisão, porém obteve um bom desempenho considerando a medida revocação, com relação a

versão local. A versão global tem a vantagem de construir um modelo mais simples.

No trabalho de [Comité et al., 2001] para tratar problemas multirrótulo é proposta uma

extensão do ADTrees (Alternating Decision Trees) [Freund and Mason, 1999] chamado ADT-

Boost.MH que combina os algoritmos ADTboost [Freund and Mason, 1999] e do AdaBoost.MH

[Schapire and Singer, 1999]. Uma ADTrees consiste em nós de decisão que especificam uma

condição de predição e em nós previsão que contêm um único número. O AdaBoost.MH é a

versão para multirrótulo do AdaBoost no qual tem o objetivo de encontrar um forte classifi-

cador (com alta acurácia) combinando vários classificadores fracos (com baixa acurácia) e o

ADTboost é a extensão do AdaBoost usando ADTrees.

No trabalho de [Tsoumakas et al., 2011] uma ferramenta chamada MuLAM foi desenvolvida

baseada na biblioteca de aprendizado de maquina Weka [Witten and Frank, 2005], contendo

vários métodos de modificações de algoritmos, como o ML-kNN [Zhang and Zhou, 2007] (Multi-

Label k-Nearest Neighbours), BPMLL [Zhang, 2006] (Back-Propagation Multi-Label Learning),

entre vários outros. O algoritmo ML-KNN é baseado no algoritmo kNN: para cada exemplo, os

rótulos que são associados com k exemplos vizinhos são recuperados e é realizada uma contagem

dos vizinhos associados a cada rótulo; então o principio maximum posteriori é utilizado para

definir os rótulos de um novo exemplo. O algoritmo BPMLL é uma adaptação do popular

algoritmo back-propagation para aprendizado multirrótulo, sendo a principal modificação desse

algoritmo é a introdução de uma nova função de erro que considera múltiplos rótulos.

Em [Blockeel et al., 1998] uma ferramenta chamada Clus foi desenvolvida usando conceitos

de Predictive Clustering Trees (PCT), no qual árvores de decisão são constrúıdas onde cada nó
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corresponde a um grupo de exemplos do conjunto de exemplos. O PCT é uma abordagem de

clusterização que adapta a indução de árvores de decisão para a clusterização. Esse procedi-

mento usado para construção da PCT é similar a outros algoritmos de indução de árvores de

decisão, como C4.5 [Quinlan, 1993] ou CART [Breiman et al., 1984]. Existem várias diferenças

entre o PCT e as ADs, a primeira é que na AD os nós folha contém a classe e no PCT os nós

folhas simplesmente contém um conjunto de exemplos; a segunda é que o teste é localizado no

próprio nó e não nos ramos como nas ADs e a última é em relação ao critério de divisão, onde

o melhor teste é aquele que maximiza a distância entre dois subclusteres e nas ADs o melhor

teste é aquele que possúı maior entropia.

No trabalho de [Blockeel et al., 2006], Clus-HMC refere-se ao uso do Clus como um sistema

de classificação multirrótulo hierárquico, que aprende uma árvore para classificar todos os

rótulos usando a distancia euclidiana ponderada e Clus-SC gera uma árvore de decisão para

cada rótulo. Os resultados mostram que CLUS-HMC tem um melhor desempenho preditivo

que CLUS-SC; o tamanho da árvore HMC é muito menor comparado com CLUS-SC; e o

aprendizado de uma única árvore HMC é muito mais rápida do que aprender muitas árvores.

3.3 Balanceamento de Classes

Normalmente no mundo real as informações estão dispostas e agrupadas de maneira irregular

e desbalanceada. Porém o desbalanceamento de classes é um obstáculo para algoritmos de

classificação pois dificultam a construção de modelos que consigam discriminar corretamente

o conjunto minoritário do majoritário [Tahir et al., 2009]. Todavia, justamente a classe com

menor número de exemplos em geral, é a mais interessante e valiosa de se identificar.

Vários estudos reportaram que diversos classificadores básicos apresentaram melhor de-

sempenho se aplicados a conjuntos de dados balanceados [Laurikkala, 2001, Tahir et al., 2009,

Estabrooks et al., 2004, Orriols and Bernadó-Mansilla, 2005]. Então, uma solução é efetuar um

ajuste no conjunto de dados de forma a igualar a distribuição de exemplos entre classes uti-

lizando amostragem, seja removendo exemplos da classe majoritária, isto é, undersampling ou

adicionando exemplos da classe minoritária, isto é, oversampling [Garcia V., 2007].
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3.3.1 Balanceamento de Classes para Problemas Multirrótulo

Existem muitos métodos na literatura de balanceamento de classes para problemas único-

rótulo, isto é, no qual o conjunto de dados só tem apenas um rótulo a ser predito. Porém, não

há muitos trabalhos de balanceamento de classes para problemas multirrótulo.

Para mensurar o desbalanceamento do conjunto de exemplos foi proposta a Equação 3.1,

definindo-se n0 sendo número de exemplos que tem o rótulo Yi=0 e n1 sendo número de exemplos

que tem o rótulo Yi=1. Quanto maior o valor do Balanceamento, mais balanceadas as classes

dos rótulos estão sendo que a situação ideal ocorre quando o seu valor é 1.

Balancealmento(D) =

∑c
Yi=1 n0× n1

N × c
(3.1)

Uma maneira de solucionar o problema de desbalanceamento de classes, tendo em vista a

importância do problema de baixo desempenho na classificação de conjuntos de dados desbal-

anceados, é usando a abordagem independente de algoritmo. Nessa abordagem o problema

multirrótulo é transformado em um conjunto de problemas único rótulo e assim é posśıvel bal-

ancear um rótulo de cada vez. Então, foi proposto nesse estudo uma forma de balanceamento de

classes para problemas multirrótulo baseando-se no método Binary Relevance e usando ambos

os métodos de balanceamento descrito anteriormente (oversampling e undersampling).

Na Figura 3.8 é ilustrada a proposta de como é realizado o balanceamento usando o método

Binary Relevance. Primeiramente, é feita a transformação do problema multirrótulo para um

conjunto de problemas único-rótulo, para isso são gerados c datasets Di que contêm todos os

atributos X e apenas um rótulo Yi (i = 1 . . . c).

No caso de problemas no qual o rótulo tem apenas duas classes, cada conjunto de exemplos

Di terá uma classe majoritária e uma classe minoritária. Então para cada conjunto de exemplos

Di é feita um undersampling dos exemplos pertencentes a classe majoritária, isto é, é selecionada

uma porção dos exemplos que pertencem a classe majoritária e um oversampling dos exemplos

pertencentes a classe minoritária, isto é, é adicionada exemplos da classe minoritária. Então

são constrúıdas as árvores com os conjuntos de exemplos balanceados.
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Figura 3.8: Balanceamento de Classes para problemas Multirrótulo

3.4 Métricas de Avaliação

O processo de classificação tradicional (único rótulo) geralmente envolve a divisão de dados

em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste que são disjuntos. Um algoritmo de

classificação é aplicado a todos os exemplos no conjunto de treinamento, onde a classe de cada

exemplo está dispońıvel para o algoritmo. O algoritmo analisa então a relação entre os atributos

e a classe para todos os exemplos de treinamento, procurando por um modelo de classificação

para os dados. Em seguida, o modelo encontrado é aplicado aos exemplos no conjunto de

teste, que nunca foram vistos durante o treinamento permitindo avaliar a precisão (acurácia)

preditiva do modelo descoberto. Neste ponto, é crucial que os conjuntos de treinamento e teste

sejam formados por conjuntos disjuntos de exemplos, ou seja, o conjunto de exemplos de teste

nunca deve ter exemplos em comum com o conjunto de treinamento, a fim de caracterizar um

cenário verdadeiramente preditivo, ou seja, que as medidas obtidas tenham valor estat́ıstico.

Dessa forma, é posśıvel calcular uma medida de acurácia preditiva a partir do conjunto de teste.

Mais precisamente, para cada exemplo no conjunto de teste, a classe predita pelo modelo de

classificação é comparada com a classe verdadeira do exemplo, a fim de avaliar se a resposta
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predita foi correta ou não. A definição padrão de acurácia (ou precisão de generalização) de

um modelo de classificação é simplesmente o número de exemplos no conjunto de teste cor-

retamente classificados por esse modelo, dividido pelo número total de exemplos do conjunto

de teste [Domingos, 1997, Domingos, 1999]. Existem métricas adicionais a acurácia como a

precisão, revocação, medida-F, por exemplo [Tan et al., 2006]. A precisão denota o percentual

de acerto em relação a todos os exemplos tidos como positivos, a revocação denota o percentual

de exemplos positivos que foram recuperados pelo classificador e a medida-F sintetiza as in-

formações das últimas duas métricas, obtendo dessa maneira uma média harmônica entre as

mesmas.

Porém a avaliação de classificadores multirrótulo não pode ser a mesma utilizada em clas-

sificadores tradicionais (único rótulo), pois na classificação multirrótulo um exemplo pode ser

classificado de maneira parcialmente errada ou parcialmente correta. Isso acontece em casos

em que o classificador atribui corretamente pelo menos um dos rótulos a que ele pertence,

porém não associa algum rótulo que deveria ter sido associado ao exemplo, ou associa um

rótulo incorreto [Vallin, 2010]. Nessa seção serão apresentadas algumas métricas propostas na

literatura para avaliar classificadores multirrótulos [Tsoumakas and Katakis, 2007]. O critério

de avaliação pode ser baseado na classificação realizada, utilizando os rótulos atribúıdos pelo

classificador para um dado exemplo ou em uma função de ranking que utiliza a posição em um

ranking associado à cada rótulo pelo classificador.

No trabalho de [Schapire and Singer, 2000] é utilizada uma medida conhecida como Ham-

mingLoss que mensura o erro médio dos rótulos preditos. Seja D o conjunto de pares zi = (xi, yi)

a serem classificados, N o número de exemplos em D, Y o conjunto de posśıveis rótulos, h um

classificador multirrótulo e ŷi o conjunto de rótulos predito por h para o exemplo Di. Nessa

medida, o ∆ representa a diferença simétrica entre dois conjuntos e corresponde à operação

ou exclusivo (XOR) da lógica booleana. Quanto menor o valor de HammingLoss, melhor é a

classificação sendo que a situação ideal ocorre quando o seu valor é zero. A equação é definida

como:
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HammingLoss(h,D) =
1

|N |
×

N∑
i=1

|yi∆ŷi|
|Y |

(3.2)

Algumas métricas comuns em recuperação de informação e em classificação multirrótulo

incluem a precisão (3.4), a revocação (3.5) e a medida-F (3.6). Definindo tpYi
, fpYi

, tnYi
e

fnYi
como o número de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos

negativos avaliando o rótulo Yi, respectivamente [Tsoumakas et al., 2010]. O cálculo dessas

métricas pode ser feito usando duas operações, chamadas macro-averaging e micro-averaging.

Na operação micro-averaging as métricas são calculadas globalmente sobre todos os rótulos,

isto é, é realizada a soma de todos os tpYi
, fpYi

, tnYi
e fnYi

e então é realizado o cálculo

das métricas. Na operação macro-averaging as métricas são calculadas localmente, isto é, é

realizado o cálculo de cada métrica para cada rótulo individualmente e depois é feita uma média

de todos os rótulos. A operação micro-averaging considera todos os exemplos com peso igual e

a operação de macro-averaging considera todos os rótulos com peso igual independente da sua

frequência [Özgür et al., 2005]. Devido a esses fatores neste estudo foi escolhida a operação de

micro-averaging.

As equações são definidas considerando o micro-averaging.

Acuracia(h,D) =

∑c
Yi=1 tpYi

+
∑c

Yi=1 tnYi∑c
Yi=1 tpYi

+
∑c

Yi=1 fpYi
+
∑c

Yi=1 tnYi
+
∑c

Yi=1 fnYi

(3.3)

Precisao(h,D) =

∑c
Yi=1 tpYi∑c

Yi=1 tpYi
+
∑c

Yi=1 fpYi

(3.4)

Revocacao(h,D) =

∑c
Yi=1 tpYi∑c

Yi=1 tpYi
+
∑c

Yi=1 fnYi

(3.5)
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Medida− F (h,D) =
2

1
Precisao

+ 1
Revocacao

(3.6)

3.5 Considerações Finais

Nesse caṕıtulo foram apresentados conceitos fundamentais de indução de árvores de decisão

e de classificação de dados convencional, isto é, único rótulo. Uma vez definidos os principais

conceitos e processos envolvidos em uma classificação de dados convencional, foram abordados

os conceitos de classificação multirrótulo. Para isso, foram apresentadas as técnicas utilizadas

para resolver problemas de classificação multirrótulo e também foram apresentadas algumas

métricas usadas para avaliação de classificadores mutirrrótulos. No próximo caṕıtulo é apre-

sentada a proposta desse estudo, os conjuntos de dados utilizados, assim como as configurações

experimentais, resultados e discussões preliminares.
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Caṕıtulo

4
Proposta de Trabalho

Neste caṕıtulo, na Seção 4.1 é apresentada a metodologia proposta, detalhando as etapas

que serão seguidas; na Seção 4.2 são mostrados os trabalhos relacionados à proposta; e na

Seção 4.3 são apresentadas as considerações finais desse caṕıtulo.

4.1 Metodologia BR-RT

A proposta de projeto é implementar uma adaptação do método Binary Relevance utilizando

árvores de decisão para tratar problemas multirrótulos, visando melhorar o desempenho em

relação aos métodos já existentes na literatura e bem como melhorar a compreensão de profis-

sionais da área da Bioinformática. Para isso, esse novo método capturará as posśıveis relações

entre os rótulos.

Foi escolhida a utilização de árvores de decisão em vez de regras de decisão por diversas

razões, entre elas, o processo de aprendizagem de regras é mais lento que de árvores, as árvores

de decisão determinam quais atributos são os mais importantes (possuem seleção de atributos

embarcada), a classificação de novos dados usando árvores é rápida.

Antes de introduzir a metodologia proposta na forma de algoritmo, algumas notações são
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Algoritmo 2 Binary Relevance with relation Labels - BR-RLb

Require: conjunto de exemplos multi-label D contendo m atributos X1, . . . , Xm e c rótulos Y1, . . . , Yc
Ensure: ArvoresEstendidas
1: G← ∅
2: Estendido← ∅
3: for i← 1 to c do
4: Ai ← InduçaoAD(Di

l)
5: for w ← 1 to c do
6: if Yw ⊂ Ai then
7: G← G ∪ {(Yi, Yw)}
8: end if
9: end for

10: end for
11: for i← 1 to c do
12: Ti ← InduçaoAD(Di

a)
13: S ← Ai

14: T ′i ← Ti

15: loop

16: SR← SelecionaTodasRegras(S), nas quais R
T ′
i

j = RS
k

17: RuleT
′
i ← ConstroiRegras(SR), na forma L

T ′
i

j → R
T ′
i

j ∧RS
k

18: L(RuleT
′
i )← calcula a precisão de Laplace de RuleT

′
i

19: Ω← seleciona a regra com maior L(RuleT
′
i )

20: Estendido ← Estendido ∪{Y1, Yi−1, Yi+1, . . . , Yc} ∩ Ω
21: T ′i ← T ′i∪ Estendido
22: if Há rótulos a serem considerados em {Y1, . . . , Yi−1, Yi+1, . . . , Yc} then
23: SL← seleciona um rótulo y considerando a melhor acurácia de Ay de Estendido
24: S ← ASL

25: else
26: exit loop
27: end if
28: end loop
29: end for
30: ArvoresEstendidas ← ∅
31: for j ← 1 to C(G) do
32: ArvoresEstendidas ← ArvoresEstendidas ∪ {seleciona T ′i com menor HammingLoss}
33: end for
34: return ArvoresEstendidas
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necessárias, a saber:

• D: o conjunto de exemplos completo com todos os atributos e rótulos {X1, . . ., Xm, Y1,

. . ., Yc};

• Dl: o conjunto de exemplos de rótulos, definido como Dl ≡ D\{X1, . . . , Xm};

• Da: o conjunto de exemplos de atributos, no qual Da ≡ D\{Y1, . . . , Yc};

• Di
l : conjunto de exemplos especifico para um rótulo, definido como Di

l ≡ {Y1, . . ., Yi−1,

Yi+1, . . ., Yc} ∪{Yi}, no qual {Y1, . . . , Yi−1, Yi+1, . . . , Yc} representa os atributos de apren-

dizado e {Yi} o rótulo (conceito a ser aprendido);

• Di
a: conjunto de exemplos contendo todos os atributos e o rótulo Yi que representa o

atributo-alvo, definido como Di ≡ Da ∪ {Yi};

• Ruletj: j-ésima regra da árvore t, na qual Rt
j ≡ Bt → Et, ou seja a regra ‘if Bt then Et’.

A metodologia proposta para tratar problemas multirrótulo pode ser vista no Algoritmo 2,

o qual é dividido em três etapas.

Na primeira etapa (Linhas 3-10), esquematizada na Figura 4.1, é realizada a indução de

c árvores de decisão, utilizando o Algoritmo 1, levando em consideração somente os rótulos.

Nessa situação, para cada rótulo Yi (i = 1, . . . , c) uma árvore de decisão Ai é induzida, usando

como atributos os c − 1 remanescentes rótulos (Y1, . . ., Yi−1, Yi+1, . . ., Yc) e o rótulo Yi como

atributo-alvo (Linha 4). Após isso, as c árvores induzidas anteriormente são convertidas em

uma estrutura de grafo G, inicialmente vazia. Seja C(G) o número de componentes conexos

do grafo G. Para cada Ai, uma aresta conectando os rótulos Yi e Yj é adicionada em G se os

rótulos Yi e Yj são conectados em Ai (Linha 7). Na Figura 4.3(a) é ilustrado um exemplo de

como o grafo é constrúıdo a partir de um conjunto de árvores A1, . . . , A4.

Essa etapa tenta encontrar grupos de rótulos relacionados, sendo representados por um

componente conexo em G. No final dessa etapa, existem três posśıveis situações: (1) C(G) = 1,

todos os rótulos são relacionados entre si e, portanto, só há um único componente conexo no

grafo G, que contém todos os rótulos; (2) C(G) = c, nenhum rótulo tem relação com os demais,
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Figura 4.1: Esquema da metodologia BR-RT - Etapa 1

então G contem c componentes conexos; e (3) 1 < C(G) < c, existem algumas relações entre

alguns rótulos.

Antes de explicar a segunda etapa do algoritmo BR-RT, algumas considerações sobre critério

de seleção da melhor regra são necessárias. Para que possamos considerar uma regra boa ou

ruim, fazemos uso de certas métricas de avaliação de regras. Considerando cada regra no

formato R→ L, sendo R a premissa e L a conclusão, podemos obter a matriz de contingência

desta regra, para uma situação de duas classes, conforme a Tabela 4.1. Para um problema com

mais de duas classes, é obtida uma matriz de contingência para cada classe.

Na Tabela 4.1, L é o conjunto de exemplos os quais a regra classifica, como positivos e

L o conjunto de exemplos os quais a regra classifica como negativos. R sao os exemplos que

pertencem a classe positiva e R sao os exemplos que pertencem a classe negativa. Assim, V P

(verdadeiro positivo) é o conjunto dos exemplos em que a premissa e a conclusão são verdadeiras;

FN é o conjunto dos exemplos em que a premissa é falsa e a conclusão é verdadeira; FP é o

conjunto dos exemplos em que a premissa é verdadeira e a conclusão é falsa; por fim, V N é o

conjunto dos exemplos em que a premissa e a conclusão são falsas. Para finalizar, r é o número

de exemplos do conjunto R; r é o número de exemplos do conjunto R; l é o número de exemplos

do conjunto L; l é o número de exemplos do conjunto L; n é o número total de exemplos.

Existem vários critérios para selecionar a melhor regra listados a seguir [Rezende, 2003]:

• Precisão Positiva:
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Tabela 4.1: Matriz de Contingência

L L

R VP FN r

R FP VN r

l l n

L(R→ L) =
V P

l
(4.1)

• Precisão Negativa:

L(R→ L) =
V N

l
(4.2)

• Precisão de Laplace Positiva:

L(R→ L) =
V P + 1

l + 2
(4.3)

• Precisão de Laplace Negativa:

L(R→ L) =
V N + 1

l + 2
(4.4)

• Cobertura:
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L(R→ L) =
l

n
(4.5)

• Suporte:

L(R→ L) =
V P

n
(4.6)

• Sensibilidade:

L(R→ L) =
V P

r
(4.7)

• Especificidade:

L(R→ L) =
V N

r
(4.8)

• Precisão Total:

L(R→ L) =
V P + V N

n
(4.9)

Para escolher a melhor métrica para selecionar as regras foram analisadas as vantagens e

desvantagens de cada métrica citada anteriormente. As métricas precisão negativa, precisão

de laplace negativa, especificidade e precisão total consideram o número de exemplos em que

a premissa e a conclusão são falsas (VN) e por isso não são interessantes para selecionar a

melhor regra, pois o importante é o número de exemplos em que a premissa e a conclusão são

verdadeiras.
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As métricas em que o divisor é o número total de exemplos também não são interessantes

pois ao construir todas as posśıveis regras para determinado ramo da árvore, o que diferencia

uma regra da outra é a conclusão, portanto ao dividir pelo número total de exemplos acaba

não se considerando a conclusão da regra.

A métrica precisão positiva e a sensibilidade possuem uma propriedade indesejada pois

privilegia as regras com menos exemplos FN e FP sem considerar o número de exemplos VP,

por exemplo uma regra 1 com VP =100, FN =2 e FP=2 e outra regra 2 com VP=10, FN=0

e FP=0. Então a regra 1 tem precisão positiva e sensibilidade igual a 0,98 e a regra 2 tem

precisão positiva e sensibilidade igual a 1 indicando que a regra 2 é melhor que a regra 1. Uma

solução para essa propriedade indesejada apresentada pelo precisão positiva é substitui-la pela

precisão de laplace positiva, portanto decidiu-se usar essa métrica para selecionar as regras.

Na segunda etapa (Linhas 14-33), ilustrada na Figura 4.2, é realizada a indução das árvores

Ti, porém considerando todos os atributos X1, . . . , Xm e somente um rótulo Yi por vez (Linha 16),

utilizando o Algoritmo 1.

Figura 4.2: Esquema da metodologia BR-RT - Etapa 2

Após isso, cada árvore de decisão Ti é estendida (Linha 19), usando o componente conexo

em G resultando em novas árvores T ′i , que têm uma lista de rótulos em cada nó folha, isto é, se

todos os rótulos são relacionados (primeiro caso acima) então a árvore T ′i será estendida para

incluir todos os rótulos em suas folhas. Se houver dois ou mais componentes conexos (terceiro

caso acima), a árvore T ′i estenderá apenas os rótulos que são parte do seu componente em G.
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Para isso, primeiramente a árvore Ai é selecionada para começar a extensão da arvore Ti, no

qual S ← Ai (Linha 17).

Uma regra é criada para cada ramo de Ti. Para cada regra j de Ti são selecionadas todas

as k regras de S, no qual RTi
j = RS

k (Linha 20). Depois disso, todas as k regras RuleTi
k são

constrúıdas de forma lógica RuleTi
k ≡ LTi → RTi∧RS (Linha 21), isto é, a premissa e a conclusão

da k-ésima regra de Ti são unidas com a premissa da regra de S. Então, é calculada a precisão

de Laplace (Linha 22) para todas as regras RuleTi
k , sendo escolhida a regra com maior precisão

de Laplace (Linha 23).

(a)

(b)

Figura 4.3: A figura 4.3a ilustra a transformação das árvores Ai (esquerda) em grafo G (direita)
e a figura 4.3b ilustra a extensão da árvore T1

Na Figura 4.3(b) é ilustrada como é realizada a extensão de uma árvore, no qual o cálculo da
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precisão de Laplace é feita para cada regra RuleTi
k , escolhendo o maior valor, como mencionado

previamente. Ela ilustra, como é estendido o primeiro ramo da árvore T1.

Se nem todos os rótulos foram estendidos do componente de Ti (Linha 26), então o processo

de extensão continua selecionando uma outra árvore considerando somente as árvores perten-

centes à Estendido, sendo Estendido um subconjunto de {A1, . . . , Ai−1, Ai+1, . . . , Ac}, no qual

somente se Yi aparecer na regra selecionada então Ai é considerada como parte de Estendido.

Do contrário, se a extensão da árvore Ti acabou (Linha 30) o laço termina.

Figura 4.4: Esquema da metodologia BR-RT - Etapa 3

Na terceira etapa (Linhas 30-13), esquematizada na Figura 4.4, ocorre a seleção de uma

árvore por componente conexo, sendo selecionada a com menor HammingLoss (Linha 12).

Na próxima seção são apresentados os trabalhos relacionados com essa proposta.

4.2 Trabalhos Relacionados

Nessa seção é descrita a relação entre alguns trabalhos mencionados da Seção 3.2.2 e a

proposta aqui apresentada. Como já mencionado o método Binary Relevance apresenta uma
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desvantagem por não considerar as relações entre os rótulos ao induzir o conjunto de classifi-

cadores.

O método aqui proposto se relaciona com o trabalho de [Cherman et al., 2010] já que ambos

exploram a relação entre os rótulos e também são constrúıdos c problemas de classificação

binária, sendo diferenciada nos atributos usados como descritores que contém os rótulos como

atributo descritor exceto o rótulo a ser predito. Já na proposta deste mestrado são constrúıdos

c problemas de classificação binária de maneira análoga ao BR, que posteriormente, serão

estendidas e selecionadas diminuindo, possivelmente, o número de árvores a serem analisadas.

No trabalho de [Alves et al., 2008] é considerada a indução de um classificador global para

predizer todos os rótulos assim como o método aqui proposto no qual, na melhor hipótese, todos

os rótulos têm relação entre si, gerando um único classificador para todos os rótulos. Outra

relação entre a proposta e este trabalho é que o classificador é expresso com um conjunto de

regras IF-THEN e a(s) árvore(s) estendidas podem também serem vistas como um conjunto

de regras IF-THEN, que têm a vantagem de representar o conhecimento compreenśıvel para

especialistas.

No trabalho de [Clare and King, 2001] é apresentado um estudo utilizando árvores de de-

cisão, assim como o método aqui proposto. Assim como no trabalho de [Blockeel et al., 1998]

no qual a ferramenta Clus no qual árvores de decisão são constrúıdas onde cada nó corresponde

a um grupo de exemplos do conjunto de exemplos. Outro trabalho de [Blockeel et al., 2006] no

qual é apresentada o Clus-HMC que refere-se ao uso do Clus como um sistema de classificação

multirrótulo hierárquico, que aprende uma árvore para classificar todos os rótulos, assim como

o método aqui proposto no melhor caso (há somente um componente conexo).

4.3 Considerações Finais

Nesse caṕıtulo foi apresentada a metodologia proposta, detalhando as suas etapas e foram

apresentados os trabalhos relacionados à proposta. No próximo caṕıtulo são apresentados os

experimentos realizados com o Algoritmo 2 em comparação a alguns outros métodos citados na

Seção 3.2.2. Os experimentos foram realizados utilizando dez conjuntos de dados biológicos.

38



Caṕıtulo

5
Experimentos

Neste caṕıtulo, na Seção 5.1.1 são detalhados os conjuntos de exemplos usado no exper-

imento; na Seção 5.1.2 é apresentada a metodologia experimental utilizada, isto é, como o

experimento foi conduzido; na Seção 5.1.4 são apresentados os resultados e as discussões; na

Seção 5.2 são apresentadas as considerações finais desse caṕıtulo.

5.1 Base Função de Protéına

5.1.1 Conjuntos de Exemplos

Os conjuntos de exemplos usados nos experimentos desse trabalho são na área da genômica

funcional, relacionado ao organismo Saccharomyces cerevisiae, no qual os rótulos são estrutura-

dos hierarquicamente de acordo com o catálogo FunCat [Mewes et al., 2004] desenvolvido pelo

MIPS dispońıvel em 24/04/20021. Esse catálogo provê descrições funcionais de protéınas, sendo

estruturada como uma árvore com 4 ńıveis de profundidade. Na Figura 5.1 é mostrado um ex-

emplo de como é a hieraquia, tirado do catálogo FunCat, na qual os ńıveis estão diferenciados

1http://www.aber.ac.uk/ dcswww/Research/bio/dss/yeastpreds/yeast/classes.txt
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Figura 5.1: Exemplo do catálogo FunCat

pela cor.

O S. cerevisiae ou levedura é um organismo eucarioto unicelular, usado na produção de pão

e cerveja, sendo usado na produção de álcool também. É um dos organismos mais estudados

na biologia e tem sido usado em vários estudos ao longo dos anos [Vens et al., 2008].

Os conjuntos de dados foram dispońıbilizados pelo Universidade Católica de Leuven2 e

cada um descreve diferentes aspectos sobre os genes da levedura, incluindo cinco tipos de

dados: estat́ısticas sobre a sequência, fenótipo, estrutura secundária, homologia e expressão.

Nos experimentos foram usados os seguintes dez conjuntos de exemplos:

• Seq: contém estat́ısticas sobre a sequência que depende da sequência de aminoácidos

da protéına codificada por um gene, sendo coletado a partir de várias fontes incluindo o

ProtParam [Gasteiger et al., 2005] e MIPS;

• Pheno: contém dados sobre o fenótipo do organismo, sendo coletado a partir de várias

fontes incluindo TRIPLES [Kumar et al., 2000], EUROFAN [Oliver et al., 1996] e MIPS;

• CellCycle, Church, Derisi, Expr, Eisen, Gasch1, Gasch2, SPO: dados de microar-

ray de [Spellman et al., 1998], [Roth1JT et al., 1998], [Roth1JT et al., 1998],[Clare, 2003],

[Eisen et al., 1998], [Gasch et al., 2000], [Gasch et al., 2001], [Chu et al., 1998], respecti-

vamente;

Como esses conjuntos de dados são hierárquicos, primeiramente, foi realizado um pré-

processamento para transformá-los em dados não hierárquicos. Nesse caso, um vetor binário

2http://dtai.cs.kuleuven.be/clus/hmc-ens/
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Tabela 5.1: Caracteŕısticas dos Conjuntos de Exemplos

Conjunto de exemplos Número de Exemplos Número de Atributos

derisi 3733 63
seq 3932 478
pheno 1592 69
gasch2 3788 52
expr 3788 551
church 3764 27
gasch1 3733 173
cellcycle 3766 77
spo 3711 80
eisen 2425 79

foi criado, sendo que cada posição do vetor corresponde a uma categoria contida nos rótulos

do conjunto de exemplos hierárquico. Portanto, a k-ésima posição do vetor corresponde ao

k-ésimo rótulo e recebe o valor 1 se o exemplo pertencer a esse rótulo, senão recebe o valor 0;

Então cada exemplo foi transformado de hierárquico para não hierárquico considerando

apenas o primeiro ńıvel da hierarquia. Por exemplo, no caso da anotação FunCat se um exemplo

tem os rótulos 5/1/0/0@9/1/1/0 indica que ele pertence aos rótulos: 5/1/0/0 e 9/1/1/0, isto é,

os rótulos são separados por ‘@’ e o ńıvel da hierarquia por ‘/’. Considerando apenas o primeiro

ńıvel o exemplo anterior é considerado pertencente aos rótulos 5 e 9 (o valor 1 é atribúıdo apenas

para esses rótulos). Portanto, só recebem valor 1 os rótulos que pertencem ao exemplo e os

demais recebem o valor 0.

Na Tabela 5.1 são apresentadas as caracteŕısticas gerais do conjunto de exemplos descritos

anteriormente, mostrando o número de exemplos, número de atributos, a densidade e a cardi-

nalidade de cada conjunto de exemplos.

5.1.2 Metodologia Experimental

Os experimentos foram realizados usando a biblioteca Weka. No método proposto, as árvores

de decisão foram baseadas no algoritmo J48 [Quinlan, 1993] com configuração default, isto é,

árvores não binárias, com poda e peso mı́nimo igual a 2 (número mı́nimo de exemplos por

folha). Avaliou-se o método proposto comparando-o com cinco outros métodos da biblioteca

MuLAM: BR, LP, RAkEL e MLkNN. Para os três primeiros métodos foi utilizado o algoritmo
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J48 também com configurações default para construção dos classificadores e nos dois últimos

métodos foram usadas as suas configurações default. Além disso, a biblioteca Clus também foi

utilizada para comparação, usando como configuração: redução de variância como heuŕıstica,

árvores não binárias, nenhum método de poda e peso mı́nimo igual a 2 (número mı́nimo de

exemplos por folha).

Para analisar o desempenho foi utilizada validação cruzada com 10 partições para cada

método e cada conjunto de exemplos, computando a métrica Medida-F descritas pela Equação 3.6.

5.1.3 Analise Estat́ıstica

A análise estat́ıstica dos resultados obtidos é uma importante ferramenta para validação

e para a adequada extrapolação dos resultados obtidos para a população estudada. Nesse

contexto, existem dois tipos de testes estat́ısticos: teste paramétricos e teste não paramétrico.

Os teste paramétricos baseiam-se em medidas intervalares da variável dependente (um

parâmetro ou caracteŕıstica) e a utilização deste tipo de testes exige que a amostra tenha uma

distribuição normal, uma variancia homogênea e os intervalos cont́ınuos e iguais [Rice, 2001]. Já

os testes não paramétricos [Graczyk et al., 2010] podem ser utilizados quando testes paramétricos

não se aplicam, ou seja quando a distribuição da amostra não é normal ou a variância não é

homogênea. Segundo [Demšar, 2006] em aprendizado de máquina a melhor opção é se fazer

uso de testes não paramétricos.

Então, para analisar a significância dos resultados foi usado o teste não paramétrico de

Friedman [Friedman, 1940], considerando um ńıvel de significância de 5% e Benjamini-Hochberg

[Benjamini and Hochberg, 1995] como teste post-hoc.

5.1.4 Resultados e Discussão

Nesta seção serão mostrados os resultados da métrica Medida-F para os quatro ńıveis da

hierarquia separadamente, sendo mostrado também o rank médio obtido por meio do teste de

Friedman com ńıvel de significância de 5%. Os melhores resultados para cada conjunto de dados

são mostrados em negrito e o melhor desempenho geral é visto analisando o rank médio sendo

considerada a melhor versão aquela que obteve menor rank médio. Além disso, são mostrados
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também os resultados do teste post-hoc, no qual o śımbolo M (N) significa que a variação de uma

especifica linha é melhor (significativamente) que a variação de uma especifica coluna, enquanto

o śımbolo O (H) significa que a variação de uma especifica linha é pior (significativamente) que

a variação de uma especifica coluna.

Resultados no Primeiro Ńıvel da Hierarquia

Considerando o conjunto de dados com 16 rótulos, isto é, só o primeiro ńıvel da hierarquia

foi considerado podemos observar que nas Tabelas B.1 e B.2, localizadas no Apêndice B, são

mostradas as taxas de acerto das árvores de cada rótulos geradas na primeira etapa das aborda-

gens BR-RTb Pru e BR-RTb Unpr-Pr(1), respectivamente. Podemos observar nas tabelas que

as taxas de acerto da maioria das árvores são maiores que 80% para BR-RTb Pru e 70% para

BR-RTb Unpr-Pr(1), exceto a árvore do rótulo Localização celular em ambas as tabelas. Por-

tanto, como as árvores criadas para capturar as relações entre os rótulos em média obtiveram

uma boa taxa de acerto podemos concluir que as relações obtidas a partir dessas árvores são

significativas.

Analisando os resultados da métrica Medida-F que são mostrados na Tabelas 5.2 podemos

observar que o método BR-RTb Pru obteve o segundo melhor rank médio sendo que não há

grande diferença entre o rank médio do método RAkEL, que obteve o melhor desempenho.

Além disso, podemos ver pelo test post-hoc que não há diferença significativa no desempenho

entre BR-RTb Pru e RAkEL. Pode-se ser visualizado também no test post-hoc que o método

BR-RTb Pru obteve desempenho significativamente melhor que os métodos BR-CTb Unpr-

Pr(1), LP, Clus Pru e Clus Unpr. Considerando o método BR-RTb Unpr-Pr(1) podemos ver

que ele obteve o pior desempenho sendo pior que todos os outros método comparados e sendo

significativamente pior que os métodos BR, RAkEL, MLkNN e Clus Pru.

Resultados no Segundo Ńıvel da Hierarquia

Considerando o conjunto de dados com 102 rótulos, isto é, o segundo ńıvel da hierarquia

foi considerado podemos observar que nas Tabelas B.3 e B.4, localizadas no Apêndice B, são

mostradas as taxas de acerto das árvores de cada rótulos geradas na primeira etapa das aborda-
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Tabela 5.2: Medida-F obtidos no experimento - ńıvel 1

Conjunto de exemplos BR-RTb Pru BR-RTb Unpr-Pr(1) BR LP RAkEL MLkNN Clus pru Clus unpr

Medida-F

pheno 0,393 0,368 0,393 0,377 0,397 0,377 0,379 0,374
seq 0,457 0,234 0,457 0,413 0,490 0,435 0,405 0,408
church 0,459 0,318 0,390 0,397 0,390 0,386 0,387 0,374
cellcycle 0,461 0,101 0,426 0,371 0,426 0,403 0,388 0,376
derisi 0,400 0,390 0,417 0,370 0,385 0,405 0,399 0,375
eisen 0,501 0,313 0,498 0,468 0,535 0,515 0,474 0,479
gasch2 0,461 0,258 0,424 0,386 0,425 0,429 0,394 0,375
spo 0,461 0,362 0,379 0,369 0,396 0,407 0,386 0,375
gasch1 0,427 0,114 0,422 0,407 0,457 0,421 0,396 0,397
expr 0,380 0,122 0,429 0,389 0,467 0,422 0,397 0,400

Resultado do Teste post-hoc

BR.CT.pru o N M N O M N N
BR.CTb.unpr.pru1 x o H O H H H O
BR x x o N O M M N
LP x x x o H O O M
RAkEL x x x x o M N N
MLkNN x x x x x o M N
Clus pru x x x x x x o M
Clus unpr x x x x x x x o

Rank Médio 2,400 7,700 3,000 5,850 2,300 3,450 5,200 6,100

gens BR-RTb Pru e BR-RTb Unpr-Pr(1), respectivamente. Observando as tabelas verifica-se

que as taxas de acerto da maioria das árvores são maiores que 80% para ambas abordagens,

BR-RTb Pru e BR-RTb Unpr-Pr(1). Consequentemente, como as árvores criadas para capturar

as relações entre os rótulos em média obtiveram uma boa taxa de acerto podemos concluir que

as relações obtidas a partir dessas árvores são significativas.

Examinando os resultados da métrica Medida-F que são mostrados na Tabelas 5.3 podemos

observar que os métodos BR-RTb Pru e o BR-RTb Unpr-Pr(1) obtiveram o quinto e o sexto

melhor rank médio, respectivamente. Porém, podemos observar pelo teste post-hoc que o

método BR-RTb Pru é melhor que o Clus Pru e considerando que apenas os métodos BR-

RTb e Clus produzem modelos que podem ser interpretados pelo homem para compreensão

do problema. Neste ńıvel ocorreu do método Clus Pru só obter como resultado árvores folhas

classificando todos os rótulos como verdadeiro negativo (tnYi
) por isso que a medida-F de

todas as bases foi igual a zero, exceto o conjunto de dados ‘Seq’, já que o cálculo dela leva

em consideração a precisão (número de tpYi
por tpYi

+ fpYi
) e a revocação (número de tpYi

por tpYi
+ fnYi

). Então como as árvores folhas classificam todos os rótulos como verdadeiro

negativo significa que qualquer exemplo que for classificado por elas concluirá que não pertence

a nenhum rótulo.
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Tabela 5.3: Medida-F obtidos no experimento - ńıvel 2

Conjunto de exemplos BR-RT Pru BR-RTb Unpr-Pr(1) BR LP RAkEL MLkNN Clus pru Clus unpr

Medida-F

pheno 0,054 0,021 0,058 0,094 0,055 0,044 0,000 0,037
seq 0,070 0,056 0,221 0,160 0,227 0,085 0,002 0,157
church 0,049 0,032 0,095 0,098 0,101 0,010 0,000 0,108
cellcycle 0,060 0,020 0,164 0,131 0,160 0,077 0,000 0,103
derisi 0,052 0,021 0,102 0,126 0,114 0,070 0,000 0,109
eisen 0,068 0,034 0,267 0,210 0,275 0,179 0,000 0,200
gasch2 0,058 0,026 0,150 0,155 0,154 0,095 0,000 0,138
spo 0,056 0,047 0,116 0,112 0,115 0,076 0,000 0,102
gasch1 0,058 0,043 0,223 0,171 0,230 0,139 0,000 0,151
expr 0,071 0,045 0,221 0,164 0,231 0,112 0,000 0,152

Resultado do Teste post-hoc

BR.CT.pru o M H H H O M O
BR.CTb.unpr.pru1 x o H H H O M H
BR x x o M O N N M
LP x x x o O N N M
RAkEL x x x x o N N M
MLkNN x x x x x o N O
Clus.pru x x x x x x o H
Clus.unpr x x x x x x x o

Rank Médio 5,700 6,900 2,300 2,400 1,700 5,200 8,000 3,800

Resultados no Terceiro Ńıvel da Hierarquia

Levando em conta o terceiro ńıvel da hierarquia do MIPS, os conjuntos de dados possuem 89

rótulos. Podemos observar nas Tabelas B.5 e B.6, localizadas no Apêndice B, que são mostradas

as taxas de acerto das árvores de cada rótulos geradas na primeira etapa das abordagens BR-

RTb pru e BR-RTb unpr-pru1, respectivamente, no qual as linhas correspondem aos rótulos e as

colunas corresponde as bases de dados. Nas tabelas as taxas de acerto da maioria das árvores são

maiores que 95% para BR-RTb Pru e 70% para BR-RTb Unpr-Pr(1). Então podemos concluir

que as relações obtidas a partir dessas árvores são significativas, pois as árvores criadas para

capturar as relações entre os rótulos em média obtiveram uma boa taxa de acerto.

Examinando os resultados da métrica Medida-F que são mostrados na Tabelas 5.4 podemos

observar que os métodos BR-RTb Pru e o BR-RTb Unpr-Pr(1) obtiveram o quarto e o sétimo

melhores rank médio, respectivamente. Pode-se ser visualizado também no test post-hoc que

o método BR-RT Pru obteve desempenho significativamente melhor que os métodos BR-RTb

Unpr-Pr(1) e Clus Pru. Considerando o método BR-RTb Unpr-Pr(1) podemos ver que ele

obteve o segundo pior desempenho comparando com os outros método exceto comparando com

Clus Pru no qual foi melhor. Porém, podemos observar pelo teste post-hoc que o método BR-

RTb Pru é significativamente melhor que o Clus Pru e não é significativamente pior que os

outros métodos. Neste ńıvel também ocorreu do método Clus Pru só obter como resultado
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Tabela 5.4: Medida-F obtidos no experimento - ńıvel 3

Conjunto de exemplos BR-RT Pru BR-RTb Unpr-Pr(1) BR LP RAkEL MLkNN Clus pru Clus unpr

Medida-F

pheno 0,044 0,002 0,013 0,002 0,012 0,004 0,000 0,000
seq 0,032 0,000 0,136 0,080 0,108 0,025 0,000 0,081
church 0,027 0,000 0,006 0,013 0,005 0,002 0,000 0,033
cellcycle 0,040 0,000 0,080 0,058 0,073 0,007 0,000 0,042
derisi 0,030 0,002 0,016 0,049 0,014 0,002 0,000 0,045
eisen 0,055 0,000 0,132 0,087 0,113 0,040 0,000 0,066
gasch2 0,042 0,000 0,067 0,070 0,052 0,064 0,000 0,042
spo 0,035 0,000 0,058 0,064 0,048 0,010 0,000 0,062
gasch1 0,036 0,000 0,120 0,090 0,092 0,037 0,000 0,054
expr 0,048 0,013 0,133 0,086 0,109 0,021 0,000 0,058

Resultado do Teste post-hoc

BR.CT.pru o N O O O M N O
BR.CTb.unpr.pru1 x o H H H O M H
BR x x o M M N N M
LP x x x o M N N M
RAkEL x x x x o M N M
MLkNN x x x x x o M O
Clus.pru x x x x x x o H
Clus.unpr x x x x x x x o

Rank Médio 4.250 7.150 2.000 2.750 3.100 5.450 7.600 3.700

árvores folhas classificando todos os rótulos como verdadeiro negativo por isso que a medida-F

de todas as bases foi igual a zero.

Resultados no Quarto Ńıvel da Hierarquia

Considerando o quarto ńıvel da hierarquia do MIPS, os conjuntos de dados possuem 42

rótulos. Podemos observar nas Tabelas B.7 e B.8, localizadas no Apêndice B, que são mostrados

as taxas de acerto das árvores de cada rótulos geradas na primeira etapa das abordagens BR-

RTb Pru e BR-RTb Unpr-Pr(1), respectivamente, no qual as linhas correspondem aos rótulos e

as colunas corresponde as bases de dados. Podemos observar nas tabelas que as taxas de acerto

de todas das árvores são maiores que 95% para BR-RTb Pru e 70% para BR-RTb Unpr-Pr(1).

Logo, como as árvores criadas para capturar as relações entre os rótulos em média obtiveram

uma boa taxa de acerto podemos concluir que as relações obtidas a partir dessas árvores são

significativas.

Examinando os resultados da métrica Medida-F que são mostrados na Tabelas 5.5 podemos

observar que os métodos BR-RTb Pru e o BR-RTb Unpr-Pr(1) obtiveram o terceiro e o quinto

melhor rank médio, respectivamente. Pode-se ser visualizado também no test post-hoc que o

método BR-RTb Pru obteve desempenho melhor que os métodos BR-RTb Unpr-Pr(1), RAkEL,

MLkNN e Clus Pru sendo significativamente melhor nos últimos. Considerando o método BR-
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Tabela 5.5: Medida-F obtidos no experimento - ńıvel 4

Conjunto de exemplos BR-RT Pru BR-RTb Unpr-Pr(1) BR LP RAkEL MLkNN Clus pru Clus unpr

Medida-F

pheno 0,037 0,002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
seq 0,029 0,000 0,007 0,082 0,083 0,000 0,000 0,084
church 0,020 0,000 0,002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,039
cellcycle 0,044 0,000 0,075 0,044 0,044 0,002 0,000 0,051
derisi 0,026 0,002 0,000 0,045 0,000 0,000 0,000 0,062
eisen 0,049 0,000 0,098 0,091 0,002 0,002 0,000 0,069
gasch2 0,018 0,000 0,000 0,056 0,002 0,000 0,000 0,023
spo 0,027 0,024 0,002 0,054 0,002 0,002 0,000 0,067
gasch1 0,037 0,004 0,077 0,060 0,049 0,000 0,000 0,042
expr 0,037 0,000 0,098 0,069 0,065 0,000 0,000 0,056

Resultado do Teste post-hoc

BR.CT.pru o M M O M N N O
BR.CTb.unpr.pru1 x o O H O M M H
BR x x o O M N N O
LP x x x o M N N O
RAkEL x x x x o M M O
MLkNN x x x x x o M H
Clus.pru x x x x x x o H
Clus.unpr x x x x x x x o

Rank Médio 3.400 5.750 3.650 2.950 4.550 6.350 6.900 2.450

RTb Unpr-Pr(1) podemos ver que ele obteve desempenho melhor que os métodos MLkNN e

Clus Pru. Neste ńıvel ocorreu do método Clus Pru só obter como resultado árvores folhas

classificando todos os rótulos como verdadeiro negativo (tnYi
) por isso que a medida-F de todas

as bases foi igual a zero.

5.2 Considerações Finais

Nesse caṕıtulo foram detalhados os conjuntos de dados utilizados nos experimentos pre-

liminares, descreveu-se os experimentos realizados, os resultados obtidos e as discussões. No

próximo caṕıtulo é apresentada a conclusão desse trabalho.
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Caṕıtulo

6
Conclusão

Neste trabalho um estudo do problema de classificação multirrótulo foi conduzido. Proble-

mas com essas caracteŕısticas são comuns em Bioinformática, no qual há mais do que um rótulo

para ser predito, isto é, um exemplo pode ser relacionado com mais de um rótulo fazendo a

tarefa de classificação mais dif́ıcil.

Os métodos de classificação multirrótulo podem ser divididos em dois tipos de abordagens:

abordagem independente de algoritmo e abordagem dependente de algoritmo, sendo escolhida

a abordagem independente de algoritmo para investigação e desenvolvimento da proposta. A

abordagem independente de algoritmo lida com o problema multirrótulo transformando-o em

um conjunto de problemas único rótulo. Após essa transformação é realizado a aplicação de

algum algoritmo de classificação para assim induzir um ou um conjunto classificadores para

predizer todos rótulos de um novo exemplo.

A fim de melhorar desempenho e compreensão do modelo obtido, neste estudo propôs-se

uma adaptação para o método Binary Relevance para superar sua desvantagem: considerando

as relações entre os rótulos e, portanto, esta pode melhorar a generalização de o modelo in-

duzido e, possivelmente, pode diminuir o número de classificadores a serem analisados por um

especialista humano. Quando todos os rótulos estão relacionados, a proposta encontra um único

48



classificador (árvore de decisão) que pode classificar todos os rótulos.

Com intuito de comparar os resultados do método proposto com outros métodos, exper-

imentos foram realizados com os métodos BR, LP, RAkEL, MLkNN e Clus. Para que os

resultados pudessem ser comparados com os obtidos pelo método BR-RTb foram usadas con-

figuração semelhantes para todos os métodos. Os experimentos realizados envolveram dez

conjuntos de dados na área da genômica funcional relacionado ao organismo Saccharomyces

cerevisiae, no qual os rótulos são estruturados hierarquicamente de acordo com o catálogo Fun-

Cat desenvolvido pelo MIPS. Os resultados foram avaliados usando a métrica medida-F e todas

as comparações entre os desempenhos dos métodos foram analisadas pelo teste estat́ıstico de

Friedam para avaliar a significância estat́ısticas dos resultados com ńıvel de significância de

5%. É importante salientar que segundo [Gamberger et al., 2004] classicadores mais simples,

como o aqui proposto, podem apresentar um desempenho mais baixo do que classificadores

mais complexos (por exemplo, RAkEL e MLkNN, que não é simbólico).

Este documento está organizado da seguinte maneira: na Seção 6.1 é apresentada um resumo

dos principais resultados obtidos; na Seção 6.2 são apresentadas as contribuições deste estudo

e as publicações geradas; na Seção 6.3 são apresentadas posśıveis trabalhos futuros.

6.1 Principais Resultados

Considerando os resultados do primeiro ńıvel da hierarquia, os métodos RAkEL e BR-RTb

Pru obtiveram os melhores desempenhos quando analisadas utilizando como métrica a medida-

F. Porém, as analises estat́ısticas mostraram não haver diferença significativa na comparação

entre esses dois métodos.

No segundo ńıvel, as variações do método BR-RTb acabaram não obtendo resultados fa-

voráveis em comparação com os métodos BR, LP, RAkEL, MLkNN e Clus Unpr, porém foi

melhor que o Clus Pru. Como já mencionado anteriormente dentre os métodos comparados o

único que produz como sáıda um modelo que possa ser interpretado é o método Clus e como as

variações do BR-RTb avaliadas são podadas é mais adequado comparar com o Clus Pru (que

é podado também). Como a proposta do BR-RTb, além de tentar obter bons desempenhos,

é também construir modelos mais facilmente interpretáveis para o homem, então apesar das
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variações BR-RTb não apresentarem bons resultados em relação a todos os métodos compara-

dos, ele foi melhor que o Clus que nesse ńıvel, para todas as bases de dados exceto a ‘Seq’

no qual foi gerada como modelos árvores folha classificando todos os rótulos como 0, isto é,

gerando árvores que classificam os exemplos como não sendo pertencentes a nenhum rótulo.

Analisando os resultados do terceiro ńıvel, os resultados foram parecidos com as do segundo

ńıvel no qual as variações do método BR-RTb também acabaram não obtendo resultados fa-

voráveis em comparação com os métodos BR, LP, RAkEL, MLkNN e Clus Unpr, porém foi

melhor que o Clus Pru sendo que este obteve para todas as bases de dados árvores folhas

classificando todos os rótulos como 0.

Finalmente, no quarto ńıvel as variações do método BR-RTb obtiveram melhores resultados

comparados ao dos segundo e terceiro ńıveis obtendo o terceiro e quinto rank médio. A variação

BR-RTb Pru foi melhor que os métodos BR-RTb Unpr-Pru(1), BR, RAkEL, MLkNN e Clus

Pru sendo significativamente melhor que os dois últimos. Já a variação BR-RTb Unpr-Pru(1)

só foi melhor que os métodos MLkNN e Clus Pru. Neste ńıvel também o método Clus Pru

gerou como modelo árvores folha que classificam os exemplos como não sendo pertencentes a

nenhum rótulo.

Com base nos resultados apresentados podemos observar que a variação BR-RTb Pru do

método proposto em comparação com o método Clus Pru, em todos os ńıveis teve melhor resul-

tado apesar de não ter obtido bons resultados comparados com os outros métodos comparados

em relação ao segundo e terceiro ńıvel. Uma explicação para esse resultado pode ser o alto

número de rótulos no segundo e terceiro ńıveis e como cada rótulo tem um alto grau de desbal-

anceamento que pode acabar prejudicando as fases de indução das árvores consequentemente

prejudicando o modelo final. Outra observação é que o método Clus Pru do segundo ao quarto

ńıvel gera somente árvores folha isto mostra que o Clus podado não conseguiu lidar com o

problema do desbalanceamento de classes.

6.2 Contribuições e Publicações

A partir de um trabalho [Tanaka et al., 2010] sobre reprodução assistida, no qual foi de-

senvolvido um sistema de suporte à decisão foi evidenciado a importância de estudo e desen-
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volvimento de novas técnicas para analisar problemas com vários rótulos. Devido a isso, foi

realizada um estudo e desenvolvimento de uma nova abordagem para problemas multirrótulos.

Uma das principais contribuições deste estudo foi a proposta da abordagem BR-RT que é

uma adaptação do método de Binary Relevance usando árvores de decisão para tratar problemas

multirrótulos visando a melhora da compreensão do conhecimento extráıdo, para isso o método

BR-RT captura as relações entre rótulos, no qual Binary Relevance não leva em conta, e,

consequentemente, tentar melhorar a capacidade de generalização do modelo. Além disso, os

resultados apresentados pelo método proposto foram promissores.

Outra importante contribuição é o estudo sobre o desbalanceamento de classes em problemas

multirrótulos no qual foi proposto uma equação para mensurar o desbalanceamento do conjunto

de dados multirrótulo e foi proposta uma forma de tentar amenizar o desbalanceamento que

foi analisada e testada utilizando o conceito da abordagem independente de algoritmo, isto é,

foram criadas conjuntos de dados com todos os atributos e somente um rótulo e a partir deles

feito o balanceamento gerando conjuntos de dados balanceados para cada rótulo que serão

usados posteriormente para indução das árvores de decisão.

Além disso, foram feitas contribuições na área de Bioinformática, as quais foram relatadas na

publicação [Tanaka and Baranauskas, 2012]. Neste artigo foi relatada a proposta deste estudo e

foram realizados experimentos iniciais com o conjunto de dados utilizado neste estudo utilizando

apenas o primeiro ńıvel da hierarquia.

6.3 Trabalhos Futuros

Muito pode ser realizado em pesquisas futuras considerando o BR-RT. Em sua versão orig-

inal, o método só é capaz de trabalhar com conjunto de dados binários. Então, um primeiro

trabalho futuro seria a adaptação do algoritmo para aceitar rótulos multi-classe, isto é, aceitar

rótulos com com mais de duas classes. Um segundo trabalho futuro é a na fase de extensão das

árvores para classificar todos os rótulos, no algoritmo original uma vez descoberto a classe de

um rótulo para um determinado ramo ele não é revisto nas demais iterações de descoberta das

classes dos demais rótulos possibilitando uma propagação de erros. Por exemplo, se o conjunto

de dados tem cinco rótulo todos relacionados entre si, então a sáıda do método será apenas
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uma árvore que classificará todos os cinco rótulos. Então, se na fase de descoberta das classes

dos rótulos de determinado ramo for descoberto que o rótulo Y2 = 1 e Y5 = 0, esses rótulos não

são mais revistos. Por fim, outro trabalho futuro é a analise sobre o tempo de execução que na

versão original é computacionalmente custosa dependendo do conjunto de dados.
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Apêndice

A
Testes Preliminares

Neste apêndice apresentam-se os testes preliminares para verificação e seleção das melhores

abordagens utilizada pelo algoritmo proposto.

A.1 Teste BR-RTa x BR-RTb

Nessa seção apresenta-se a ideia original da metodologia proposta na qual há uma pequena

alteração na ordem das etapas do Algoritmo 2. No decorrer da pesquisa e do desenvolvimento

da metodologia primeiramente decidiu-se selecionar uma árvore por componente, sendo aquela

com melhor acurácia e depois estender somente aquelas selecionadas; porém um teste preliminar

realizado com um conjunto de exemplos simples mostrou que não necessariamente a árvore

selecionada obterá o melhor HammingLoss se todas as árvores fossem estendidas antes de

selecionar. Portanto, para analisar essas duas possibilidades estatisticamente foi realizado um

experimento para comparar o desempenho da versão BR-RTa no qual é feita a seleção primeiro

e somente são estendidas as árvores selecionadas, visando melhorar o tempo de processamento

sem comprometer o desempenho e da versão BR-RTb (igual ao Algoritmo 2) para o qual a

seleção é feita após a extensão. As alterações da metodologia para a versão BR-RTa pode

ser vista no Algoritmo 3, no qual na segunda etapa é realizada a seleção da melhor árvore

por componente (Linha 12). Na terceira etapa é realizada a extensão das árvores previamente

selecionadas, para isso foram realizados três alterações no algoritmo. A primeira mudança

foi o laço (Linha 11) que na versão BT-CTb é de 1 a c alterando-o para de 1 a C(G) e a

segunda mudança foi a adição de uma linha no algoritmo que pegasse a árvore selecionada do

componente conexo (Linha 15) e a ultima alteração foi na indução das árvores T que considera

todos os atributos X e apenas um rótulo Y de cada vez. Na versão BR-RTb eram induzidas
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c árvores T , porém na versão BR-RTa serão induzidas apenas C(G) árvores, isto é, somente

serão induzidas as árvores Th, na qual h é a árvore Ah selecionada na etapa anterior.

Algoritmo 3 Binary Relevance with Relation Labels - BR-CLa

Require: conjunto de exemplos multi-label D contendo m atributos X1, . . . , Xm e c rótulos Y1, . . . , Yc
Ensure: ArvoresEstendidas
1: G← ∅
2: Estendido← ∅
3: for i← 1 to c do
4: Ai ← InduçaoAD(Di

l)
5: for w ← 1 to c do
6: if Yw ⊂ Ai then
7: G← G ∪ {(Yi, Yw)}
8: end if
9: end for

10: end for
11: for j ← 1 to C(G) do
12: ArvoresSelecionada ← SelecionaMelhorArvore(j)
13: end for
14: for i← 1 to C(G) do
15: h← ArvoresSelecionada(i)
16: Th ← InduçaoAD(Dh

a)
17: S ← Ah

18: T ′i ← Th

19: loop

20: SR← SelecionaTodasRegras(S), nas quais E
T ′
h

j = ES
k

21: RT ′
h ← ConstroiRegras(SR), na forma B

T ′
h

j ∧BS
k → E

T ′
h

j

22: L(RT ′
h)← calcula laplace de RT ′

h

23: Ω← seleciona a regra com maior L(RT ′
h)

24: Estendido ← Estendido ∪{Y1, Yi−1, Yi+1, . . . , Yc} ∩ Ω
25: T ′h ← T ′h∪ Estendido
26: if Há rótulos a serem considerados em {Y1, . . . , Yi−1, Yi+1, . . . , Yc} then
27: SL← seleciona um rótulo y considerando a melhor acurácia de Ay de Estendido
28: S ← ASL

29: else
30: exit loop
31: end if
32: end loop
33: end for
34: return ArvoresEstendidas

Para a realização desse teste, utilizou-se 10 datasets hierárquicos relacionados ao organismo

Saccharomyces cerevisiae dispońıbilizados pelo Universidade Católica de Leuven1. Nesse ex-

perimento foram considerados 18 rótulos do primeiro ńıvel da hierarquia. Devido ao conjunto

de dados ser hierárquico foi necessário realizar um pré-processamento para transformá-los em

dados não hierárquicos usando um vetor binário no qual cada posição do vetor corresponde ao

primeiro ńıvel da hierarquia contida nos rótulos do conjunto de exemplos hierárquico.

1http://dtai.cs.kuleuven.be/clus/hmc-ens/

62



Nas duas versões da metodologia BR-RT as árvores de decisão foram baseadas no algoritmo

J48 [Quinlan, 1993] com configuração default, isto é, número mı́nimo de objetos na folha igual

a 2, taxa de poda igual a 0,25 e árvores não binárias. Para analisar o desempenho foi utilizada

validação cruzada com 10 partições e para analisar a significância dos resultados foi usado o

teste de Friedman, considerando um ńıvel de significância de 5% com hipótese nula de que não

existe diferença entre os resultados obtidos pelas versões comparadas. Se a hipótese nula for

rejeitada, isto é, há diferença entre os resultados obtidos pelas versões e então é aplicado o teste

post-hoc de Benjamini-Hochberg.

Os resultados da métrica HammingLoss, Acurácia, Número de Nós, Precisão, Revocação e

da Medida-F são mostrados nas Tabelas A.1 e A.2, também é mostrado o rank médio obtidos a

partir do teste de Friedman que resultou em rejeição da hipótese nula para ambas as métricas

demonstrando que há diferença estat́ıstica entre as duas versões. Os melhores resultados para

cada conjunto de dados são mostrados em negrito, porém não indica que a versão obteve o

melhor desempenho geral. O melhor desempenho geral é visto analisando o rank médio sendo

considerada a melhor versão aquela que obteve menor rank médio. Então, podemos observar

que em todas as métricas a versão BR-RTb obteve melhor rank médio.

Tabela A.1: Resultados das medidas HammingLoss, Acurácia e Número de Nós obtidos no
teste BR-RTa x BR-RTb

HammingLoss Acurácia Número de Nós

Conjunto de exemplos BR-RTb BR-RTa BR-RTb BR-RTa BR-RTb BR-RTa

pheno 0,101 0,159 0,899 0,81 4 4
seq 0,107 0,127 0,893 0,887 16 135
church 0,112 0,112 0,888 0,868 1 26
cellcycle 0,115 0,174 0,885 0,851 1 141
derisi 0,098 0,104 0,902 0,883 1 10
eisen 0,119 0,187 0,881 0,815 1 60
gasch2 0,113 0,144 0,887 0,853 1 109
spo 0,112 0,118 0,887 0,871 117 131
gasch1 0,113 0,138 0,887 0,855 1 143
expr 0,112 0,129 0,889 0,844 4 103

Rank Médio 1.050 1.950 1.000 2.000 1.050 1.950

O resultado do teste post-hoc é mostrado na Tabela A.3, considerando as métricas Ham-

mingLoss, Acurácia, Precisão, Revocação e Medida-F, em que cada śımbolo M (N) significa que

BR-RTa é melhor (significativamente) em relação ao BR-RTb enquanto que o śımbolo O (H)

significa que BR-RTa é pior (significativamente) em relação ao BR-RTb.

Como pode ser observado, em ambas as métricas o BR-RTb foi melhor que o BR-RTa, sendo

que para a métrica HammingLoss, Acurácia e Precisão a versão BR-RTa foi significativamente

pior que BR-RTb.

Então, devido a esses resultados preliminares foi decidido usar a versão BR-RTb nos exper-
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Tabela A.2: Resultados das medidas Precisão, Revocação e Medida-F obtidos no teste BR-RTa
x BR-RTb

Precisão Revocação Medida-F

Conjunto de exemplos BR-RTb BR-RTa BR-RTb BR-RTa BR-RTb BR-RTa

pheno 0,576 0,063 0,3 0,322 0,394 0,106
seq 0,533 0,466 0,502 0,469 0,517 0,467
church 0,547 0,639 0,308 0,289 0,394 0,398
cellcycle 0,481 0,196 0,45 0,129 0,465 0,155
derisi 0,585 0,503 0,306 0,259 0,401 0,342
eisen 0,482 0,314 0,425 0,329 0,452 0,321
gasch2 0,464 0,159 0,458 0,447 0,461 0,234
spo 0,533 0,457 0,31 0,43 0,392 0,443
gasch1 0,465 0,149 0,458 0,101 0,462 0,120
expr 0,461 0,215 0,453 0,139 0,457 0,169

Rank Médio 1.100 1.900 1.200 1.800 1.200 1.800

Tabela A.3: Benjamini-Hochberg post-hoc Test BR-RTa x BR-RTb

HammingLoss Acurácia Número de Nós Precisão Revocação Medida-F

BR-RTb H H H H O O

imentos.

A.2 Teste de Balanceamento

Este teste foi realizado para selecionar as 2 melhores variações da metodologia BR-RT

considerando a poda e o balanceamento das classes definidos como:

• Pru: variação na qual as ADs são induzidas sem balanceamento e são podadas nas etapas

1 e 3;

• Pru(13): variação na qual as ADs são induzidas são são podadas nas etapas 1 e 3 e

balanceadas em ambas as etapas;

• Pru(1): variação na qual as ADs são induzidas são são podadas nas etapas 1 e 3 e somente

balanceadas na etapa 1;

• Pru(3): variação na qual as ADs são induzidas são são podadas nas etapas 1 e 3 e somente

balanceadas na etapa 3;

• Unpr: variação na qual as ADs são induzidas sem balanceamento e não são podadas nas

etapas 1 e 3;
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• Unpr(13): variação na qual as ADs são induzidas não são podadas nas etapas 1 e 3 e

balanceadas em ambas as etapas;

• Unpr(1): variação na qual as ADs são induzidas não são podadas nas etapas 1 e 3 e

somente balanceadas na etapa 1;

• Unpr(3): variação na qual as ADs são induzidas não são podadas nas etapas 1 e 3 e

somente balanceadas na etapa 3;

• Unpr-Pru: variação na qual as ADs são induzidas sem balanceamento e não são podadas

na etapa 1 e são podadas na etapa 3;

• Unpr-Pru(13): variação na qual as ADs são induzidas não são podadas na etapa 1 e são

podadas na etapa 3 sendo balanceadas em ambas as etapas;

• Unpr-Prur(1): variação na qual as ADs são induzidas não são podadas na etapa 1 e são

podadas na etapa 3 sendo balanceadas na etapa 1;

• Unpr-Pru(3): variação na qual as ADs são induzidas não são podadas na etapa 1 e são

podadas na etapa 3 sendo balanceadas na etapa 3;

Para a realização desse teste, utilizou-se 20 datasets sendo que 16 foram obtidos do Repositório

UCI2 e 4 do Mulan3. Primeiramente, foi necessário realizar uma preprocessamento nos datasets

obtidos do UCI para transforma-los em problemas multirrótulo, pois eles são problemas de

único-rótulo multi-classe, isto é, só há um rótulo a ser predito com K classes (K > 2). Nesse

caso, foi criado um vetor binário no qual cada posição K do vetor representa a classe K.

Na Tabela A.4 são apresentadas as caracteŕısticas gerais do conjunto de exemplos, mostrando

o fator de balanceamento, o número de exemplos, número de rótulos, número de atributos,

número de instâncias e a fonte de onde foi obtida de cada conjunto de exemplos.

Os experimentos reportados foram realizados usando a biblioteca Weka no qual as árvores

de decisão induzidas foram baseadas no algoritmo J48 [Quinlan, 1993] com número mı́nimo de

objetos igual a 2, árvores não binárias, a poda e balanceamento de classes foram variadas.

Para analisar o desempenho foi utilizada validação cruzada com 10 partições para cada

método e cada conjunto de exemplos, computando as métricas HammingLoss, Acurácia, Pecisão

e Revocação descritas previamente. Para analisar a significância dos resultados foi também uti-

lizado o teste de Friedman [Friedman, 1940], considerando um ńıvel de significância de 5% com

hipótese nula de que não existe diferença entre os resultados obtidos pelas versões comparadas.

Se a hipótese nula for rejeitada, isto é, há diferença entre os resultados obtidos pelas versões e

então é aplicado o teste post-hoc de Benjamini-Hochberg.

Os resultados das medidas HammingLoss, Acurácia, Precisão e Revocação são mostrados

na Tabelas A.9, A.6, A.7 e A.10, respectivamente. É mostrado também o rank médio obtido

2http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
3http://mulan.sourceforge.net/datasets.html
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Tabela A.4: Caracteŕısticas gerais do conjunto de exemplos

Datasets Balanceamento Número de Rótulos Número de Atributos Número de Instâncias Fonte

allhyper 0.042 5 29 3772 UCI
medical 0.097 43 1451 978 Mulan
allhypo 0.145 4 29 3772 UCI
genbase 0.164 27 1186 662 Mulan
ann-thyroid 0.186 3 9 7200 UCI
lympoma 0.322 9 4026 96 UCI
ecoli 0.362 8 7 336 UCI
glass 0.419 7 10 214 UCI
lymph 0.530 4 18 148 UCI
dermatology 0.531 6 36 336 UCI
postoperative 0.556 3 8 90 UCI
breast 0.548 6 9 106 UCI
scene 0.585 6 294 2407 Mulan
splice 0.820 3 60 3190 UCI
emotions 0.841 6 72 593 Mulan
lung cancer 0.860 3 56 32 UCI
contraceptive 0.861 3 9 1473 UCI
wine 0.873 3 13 177 UCI
iris 0.885 3 4 150 UCI

através do teste de Friedman com ńıvel de significância de 5%. Os melhores resultados para

cada conjunto de dados também são mostrados em negrito e o melhor desempenho geral é visto

analisando o rank médio sendo considerada a melhor versão aquela que obteve menor rank

médio. Além disso, é mostrado também os resultados do teste post-hoc, no qual o śımbolo M

(N) significa que a variação de uma especifica linha é melhor (significativamente) que a variação

de uma especifica coluna, enquanto o śımbolo O (H) significa que a variação de uma especifica

linha é pior (significativamente) que a variação de uma especifica coluna.

Analisando os resultados em relação à métrica HammingLoss podemos observar que o Unpr

e Unpr-Pr foram as duas versões que obtiveram melhor desempenho, porém não sendo signi-

ficativamente melhor que as outras variações. Comparando as variações não balanceadas com

as balanceadas podemos ver que as variações Pru, Unpr e Unpr-Pru são melhores que suas

variações balanceadas, porém comparando somente as variações balanceadas podemos ver que

as variações com balanceamento somente na primeira etapa foram melhor que as outras versões

de balanceamento. Esse resultado pode ser explicado pois na métrica HammingLoss um erro

em um único rótulo é punido como quase como um erro em todos os rótulos, não discrimina

bem entre ”quase correta”e completamente errado. Então,

Em relação as métricas Acurácia as duas versões que obtiveram melhor desempenho foram

Pru e Unpr, porém não sendo significativamente melhor que as outras variações. Comparando

as variações não balanceadas com as balanceadas podemos ver que as variações Pru e Unpr

são melhores que suas variações balanceadas e que a variação Unpr-Pru obteve o mesmo rank

médio que a variação Unpr-Pru(1). Porém, analisando somente as variações com balanceamento
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podemos perceber que as variações Pru(13), Unpr(3) e Unpr-Pru(1) foram as melhores de cada

tipo de variação considerando a poda.

Levando em consideração a métrica precisão, as as duas versões que obtiveram melhor

desempenho também foram Pru e Unpr, porém não sendo significativamente melhor que as

outras variações. Comparando as variações não balanceadas com as balanceadas podemos ver

que as variações Pru e Unpr são melhores que suas variações balanceadas e que a variação

Unpr-Pru(1) obteve melhor rank médio que a variação Unpr-Pru. Agora, analisando somente

as variações com balanceamento podemos visualizar que as variações Pru(3), Unpr(3) e Unpr-

Pru(1) foram as melhores.

Levando em consideração a métrica Revocação, as versões Pru e Pru(13) foram as melhores,

porém não sendo significativamente melhor que as outras variações. Comparando as variações

não balanceadas com as balanceadas podemos ver que as variações Pru e Unpr são melhores

que suas variações balanceadas e que a variação Unpr-Pru(1) obteve melhor rank médio que a

variação Unpr-Pru. Analisando somente as variações balanceadas podemos ver que as variações

Pru(13), Unpr(3) e Unpr-Pru(1) foram as melhores.

Levando em consideração a métrica Medida-F, as versões Pru e Unp-Pru(1) foram as mel-

hores, porém não sendo significativamente melhor que as outras variações. Comparando as

variações não balanceadas com as balanceadas podemos ver que as variações Pru e Unpr são

melhores que suas variações balanceadas e que a variação Unpr-Pru(1) obteve melhor rank

médio que a variação Unpr-Pru. Analisando somente as variações balanceadas podemos ver

que as variações Pru(3), Unpr(3) e Unpr-Pru(1) foram as melhores.

Finalmente, considerando o número de nós da árvore, as versões Pru(1) e Unpr-Pru(1) foram

as melhores, sendo que a variação Pru(1) e Unpr-Pru(1) foram significativamente melhores que

as variações Unpr e Unpr(3). Comparando as variações não balanceadas com as balanceadas

podemos ver que todas variações de poda sem balanceamento foram piores que as variações

com balanceamento, sendo Pru(1), Unpr(3) e Unpr-Pru(1) as melhores.

Como mencionado anteriormente a partir desses resultados foram escolhidas as duas mel-

hores versões do algoritmo BR-RT e devido a esta grande variação entre os resultados, isto

é, os resultados de cada métrica são diferentes entre si. Então, foi utilizado para cada versão

do algoritmo BR-RT a média geométrica das seis métricas foi selecionado as versões Pru e

Unpr-Pru(1).
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rá
ci

a

al
lh

y
p

er
0
.9
8
9

0.
98

8
0
.9
8
9

0
.9

8
6

0
.9

8
3

0
.9

8
8

0
.9

8
8

0
.9

8
8

0
.9
8
9

0
.9

8
8

0
.9
8
9

0
.9

8
7

m
ed

ic
al

0.
96

6
0.

87
0.

89
4

0
.9

6
6

0
.9
6
8

0
.8

4
7

0
.8

5
1

0
.9

6
3

0
.9
6
8

0
.8

5
7

0
.8

7
3

0
.9

6
2

al
lh

y
p

o
0
.9
8
4

0.
96

0
0.

96
1

0
.9

7
4

0
.9

6
8

0
.9

6
3

0
.9

6
1

0
.9

5
2

0
.9

6
4

0
.9

6
5

0
.9

6
1

0
.9

6
4

ge
n
b

as
e

0.
85

9
0.

69
4

0.
68

3
0
.8

5
8

0
.9

4
0

0
.8

2
6

0
.7

9
3

0
.9
4
1

0
.9

3
9

0
.8

3
1

0
.8

3
1

0
.9

3
8

an
n

-t
h
y
ro

id
0.

99
5

0
.9
9
6

0.
99

5
0
.9

9
5

0
.9

9
5

0
.9
9
6

0
.9

9
6

0
.9

9
5

0
.9

9
5

0
.9

9
3

0
.9

9
5

0
.9

9
5

ly
m

p
om

a
0.

86
9

0.
89

4
0.

87
6

0
.8

8
8

0
.8

8
4

0
.8

8
7

0
.8

8
8

0
.8

9
0
.8

7
3

0
.9
0
0

0
.8

8
2

0
.8

9
7

ec
ol

i
0.

92
0

0
.9
2
7

0.
90

2
0
.8

9
7

0
.9

2
1

0
.9

1
1

0
.9

0
9

0
.8

9
6

0
.9

1
2

0
.8

9
9

0
.9

1
5

0
.9

2
2

gl
as

s
0.

90
7

0.
90

7
0.

90
7

0
.9
0
8

0
.9

0
7

0
.9

0
6

0
.9

0
7

0
.9

0
7

0
.9

0
7

0
.9

0
7

0
.9
0
8

0
.9

0
6

ly
m

p
h

0.
88

5
0.

85
1

0.
86

4
0
.8
8
6

0
.8

7
9

0
.8

3
4

0
.8

3
8

0
.8

7
4

0
.8

7
5

0
.8

2
1

0
.8

2
0

0
.8

8
5

d
er

m
at

ol
og

y
0.

78
4

0.
87

0
0.

79
0

0
.8

8
9

0
.7

8
7

0
.8

6
8

0
.7

9
4

0
.9
0
6

0
.8

0
2

0
.8

7
1

0
.7

8
9

0
.9

0
2

p
os

to
p

er
at

iv
e

0
.8
0
7

0.
73

3
0
.8
0
7

0
.6

1
4

0
.7

2
9

0
.7

7
7

0
.8

0
3

0
.6

8
8

0
.8
0
7

0
.7

2
9

0
.8
0
7

0
.7

5
5

b
re

as
t

0.
80

3
0.

84
6

0.
84

6
0
.8

6
3

0
.8

3
0

0
.8

1
6

0
.8

4
4

0
.8

1
3

0
.8

0
0

0
.8

5
1

0
.8
7
0

0
.8

6
6

sc
en

e
0.

77
4

0.
76

5
0.

75
9

0
.7

4
3

0
.7

6
9

0
.7

6
8

0
.7
8
4

0
.7

6
1

0
.7

8
0
.7

6
0
.7

7
6

0
.7

5
2

sp
li

ce
0.

93
2

0.
93

1
0.

93
1

0
.9

2
3

0
.9
3
6

0
.9

2
8

0
.9

3
3

0
.9

2
4

0
.9

3
1

0
.9

2
3

0
.9

3
2

0
.9

3
2

em
ot

io
n

s
0.

69
0

0.
68

9
0.

68
8

0
.6

8
2

0
.7

0
0

0
.6

7
9

0
.6

8
3

0
.6

8
4

0
.6

7
5

0
.6

9
9

0
.7
0
4

0
.6

7
3

lu
n

g
ca

n
ce

r
0.

53
8

0.
53

8
0.

54
4

0
.6

0
0

0
.5

3
8

0
.5

2
7

0
.4

8
3

0
.6
1
6

0
.5

1
6

0
.5

8
3

0
.5

3
3

0
.5

0
5

co
n
tr

ac
ep

ti
ve

0.
65

5
0.

63
3

0.
65

2
0
.6

4
4

0
.6

4
5

0
.6

4
2

0
.6

3
1

0
.6

3
8

0
.6

5
2

0
.6

3
3

0
.6
5
9

0
.6

5
6

w
in

e
0.

83
0

0.
82

3
0.

81
8

0
.8
3
7

0
.8

1
9

0
.8

2
3

0
.8

3
1

0
.8

1
8

0
.8

1
9

0
.8

3
0

0
.8

1
9

0
.7

7
0

ir
is

0.
72

4
0
.7
9
9

0.
73

3
0
.6

7
5

0
.7

5
1

0
.7

5
5

0
.7

2
8

0
.7

6
4

0
.7

2
0

0
.7

3
7

0
.7

0
6

0
.7

5
1

R
es

u
lt

ad
o

d
o

T
es

te
po
st
-h
oc

P
ru

o
M

M
M

M
M

M
M

M
M

M
M

P
ru

13
x

o
M

M
O

M
M

M
O

M
O

O
P

ru
1

x
x

o
O

O
M

O
O

O
M

O
O

P
ru

3
x

x
x

o
O

M
O

O
O

M
O

O
U

n
p

r
x

x
x

x
o

M
M

M
M

M
M

M
U

n
p

r1
3

x
x

x
x

x
o

O
O

O
O

O
O

U
n

p
r1

x
x

x
x

x
x

o
O

O
M

O
O

U
n

p
r3

x
x

x
x

x
x

x
o

O
M

O
O

U
n

p
r-

P
r

x
x

x
x

x
x

x
x

o
M

o
M

U
n

p
r-

P
r1

3
x

x
x

x
x

x
x

x
x

o
O

O
U

n
p

r-
P

r1
x

x
x

x
x

x
x

x
x

x
o

M
U

n
p

r-
P

r3
x

x
x

x
x

x
x

x
x

x
x

o

R
an

k
M

éd
io

5
.1
3
9

6.
30

6
7.

27
8

6
.5

8
3

5
.5
8
3

7
.5

0
0

7
.0

0
0

6
.6

9
4

6
.1

3
9

7
.1

6
7

6
.1

3
9

6
.4

7
2

69



T
ab

el
a

A
.7

:
P

re
ci

sã
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Apêndice

B
Taxa de acerto das árvores de decisão de rótulos

- Etapa 1

A primeira etapa, como já mencionado anteriormente, tem como objetivo descobrir as

relações entre os rótulos baseado nas árvores induzidas, por isso é importante saber se essas

árvores tem um bom desempenho para não prejudicar a elaboração das relações dos rótulos.

A seguir podemos observar que nas tabelas são mostrados as taxas de acerto das árvores

de cada rótulos geradas na primeira etapa das abordagens BR-RTb pru e BR-RTb unpr-pru1,

respectivamente, no qual as linhas correspondem aos rótulos e as colunas corresponde as bases

de dados.

Tabela B.1: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb pru - Primeiro Nı́vel da Hierarquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.0.0.0 75,6 80,1 82,3 82,2 77,8 83,2 82,3 82,3 82,3 82,3 81,0

2.0.0.0 92,3 93,3 93,3 93,3 93,2 93,3 93,3 93,3 93,3 93,3 93,2

3.0.0.0 81,7 83,0 85,1 85,1 82,2 86,0 85,1 85,0 85,1 85,2 84,4

4.0.0.0 77,9 81,4 83,5 83,5 76,3 82,9 83,6 83,4 83,5 83,6 81,9

5.0.0.0 100,0 95,1 95,6 95,6 100,0 96,5 95,6 95,7 95,6 95,6 96,5

6.0.0.0 88,4 86,1 88,4 88,3 86,7 87,2 88,4 88,4 88,3 88,4 87,9

8.0.0.0 90,3 90,1 91,2 91,1 90,0 91,5 91,2 91,3 91,2 91,2 90,9

10.0.0.0 98,1 98,5 98,4 98,4 98,4 99,5 98,4 98,4 98,4 98,4 98,5

11.0.0.0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

13.0.0.0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

14.0.0.0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

30.0.0.0 91,6 94,7 95,5 95,4 94,6 95,0 95,4 95,4 95,4 95,4 94,8

40.0.0.0 67,6 67,8 68,9 68,8 68,4 76,5 68,8 68,6 68,8 68,8 69,3

62.0.0.0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

63.0.0.0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

67.0.0.0 94,1 94,3 95,1 95,2 94,0 95,5 95,1 95,2 95,1 95,2 94,9

Tabela B.2: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb unpr-pru1 - Primeiro Nı́vel da Hier-
arquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.0.0.0 73,48 78,48 79,30 80,66 73,74 79,79 81,10 80,46 79,96 79,90 78,687

Continua na próxima página
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Tabela B.2 – Continuação da página anterior

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

2.0.0.0 80,45 82,78 83,63 83,48 80,14 84,82 83,74 83,83 83,93 82,60 82,941

3.0.0.0 70,71 74,23 75,47 75,46 70,26 74,64 75,34 74,53 75,29 74,62 74,055

4.0.0.0 75,11 77,94 79,33 78,59 74,30 78,76 80,17 78,41 78,98 78,95 78,055

5.0.0.0 100,00 89,77 90,62 90,01 100,00 91,42 90,29 89,65 90,91 90,55 92,322

6.0.0.0 76,56 78,00 80,79 79,55 75,75 80,21 79,44 79,49 79,03 79,98 78,878

8.0.0.0 79,70 82,04 84,99 83,53 78,46 85,20 84,56 83,80 84,20 84,21 83,067

10.0.0.0 84,92 77,49 80,36 80,13 76,47 85,98 79,25 79,57 78,90 80,20 80,326

11.0.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,000

13.0.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,000

14.0.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,000

30.0.0.0 72,97 71,20 72,23 71,69 71,28 75,84 72,36 73,37 71,50 72,54 72,497

40.0.0.0 68,70 67,08 67,55 67,84 66,40 69,53 68,95 68,17 67,10 68,44 67,976

62.0.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,000

63.0.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,000

67.0.0.0 82,02 81,56 82,62 82,58 82,61 87,34 83,90 84,20 83,72 83,31 83,386

Tabela B.3: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb pru - Segundo Nı́vel da Hierarquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.2.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.20.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.3.0.0 99,94 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

1.4.0.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

1.5.0.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

1.6.0.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

1.7.0.0 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96

2.1.0.0 98,81 99,11 99,07 99,07 99,04 98,80 99,08 99,06 99,07 99,08 99,02

2.10.0.0 99,25 99,36 99,34 99,34 99,33 99,30 99,34 99,33 99,34 99,34 99,33

2.11.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

2.13.0.0 97,61 97,76 97,95 97,95 97,99 97,65 97,97 97,98 97,96 97,97 97,88

2.16.0.0 98,99 99,16 99,12 99,12 99,17 99,50 99,13 99,16 99,13 99,13 99,16

2.19.0.0 98,99 99,06 99,02 99,02 98,98 99,13 99,02 99,00 99,02 99,02 99,03

2.22.0.0 99,81 99,85 99,84 99,84 99,84 99,79 99,84 99,84 99,84 99,84 99,83

2.25.0.0 99,87 99,82 99,81 99,81 99,81 99,83 99,82 99,81 99,81 99,82 99,82

2.7.0.0 99,69 99,77 99,76 99,76 99,76 99,67 99,76 99,76 99,76 99,76 99,75

2.99.0.0 99,43 99,59 99,57 99,58 99,57 99,63 99,58 99,57 99,58 99,58 99,57

3.1.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

3.3.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

3.99.0.0 99,75 99,85 99,87 99,84 99,87 99,96 99,84 99,87 99,87 99,84 99,85

4.1.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

4.3.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

4.5.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

4.7.0.0 99,50 99,39 99,36 99,36 99,36 99,17 99,37 99,35 99,36 99,37 99,36

4.99.0.0 98,56 98,55 98,51 98,51 98,53 99,01 98,52 98,52 98,52 98,52 98,57

5.1.0.0 95,23 94,53 94,53 94,63 94,88 92,82 94,45 94,85 94,46 94,45 94,48

5.10.0.0 99,31 99,06 99,02 99,02 98,98 98,68 99,02 98,98 99,02 99,02 99,01

5.4.0.0 98,18 98,47 98,43 98,41 98,42 97,81 98,42 98,44 98,41 98,42 98,34

5.7.0.0 98,93 99,21 99,18 99,18 99,17 98,93 99,18 99,16 99,18 99,18 99,13

5.99.0.0 99,56 99,59 99,57 99,58 99,57 99,42 99,58 99,57 99,58 99,58 99,56

6.1.0.0 98,56 98,58 98,54 98,54 98,47 98,31 98,55 98,46 98,54 98,55 98,51

6.10.0.0 97,42 97,58 97,50 97,50 97,45 96,66 97,52 97,47 97,51 97,52 97,41

6.13.0.0 99,12 99,31 99,28 99,28 99,30 99,59 99,29 99,30 99,28 99,29 99,30

6.4.0.0 97,55 97,28 97,26 97,13 97,24 96,74 97,15 97,25 97,24 97,12 97,20

6.7.0.0 96,61 95,75 95,59 95,56 95,58 94,35 95,59 95,55 95,57 95,59 95,57

6.99.0.0 99,81 99,80 99,81 99,81 99,79 99,83 99,82 99,81 99,81 99,82 99,81

8.1.0.0 98,68 98,98 98,94 98,94 98,93 98,72 98,94 98,92 98,94 98,94 98,89

8.10.0.0 99,94 99,80 99,79 99,79 99,79 99,71 99,79 99,78 99,79 99,79 99,80

8.13.0.0 98,68 98,93 98,96 98,94 98,95 98,60 98,94 98,95 98,97 98,94 98,89

8.16.0.0 99,18 99,03 99,02 98,99 99,01 98,89 99,00 99,00 99,02 99,00 99,01

8.19.0.0 98,56 98,58 98,54 98,54 98,53 97,69 98,55 98,52 98,54 98,55 98,46

8.22.0.0 99,18 99,31 99,28 99,28 99,28 99,26 99,29 99,27 99,28 99,29 99,27

8.4.0.0 98,30 98,68 98,72 98,78 98,74 98,72 98,79 98,73 98,78 98,79 98,70

8.7.0.0 97,74 97,84 97,77 97,77 97,78 97,85 97,78 97,76 97,75 97,76 97,78

8.99.0.0 99,37 99,39 99,36 99,36 99,41 99,46 99,37 99,41 99,36 99,37 99,39

10.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

10.5.0.0 99,81 99,90 99,89 99,89 99,89 99,96 99,89 99,89 99,89 99,89 99,89

11.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

11.10.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

11.7.0.0 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96

11.99.0.0 99,94 99,77 99,76 99,76 99,76 99,71 99,76 99,76 99,76 99,76 99,77

13.1.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

13.11.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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14.1.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

14.10.0.0 99,69 99,77 99,76 99,76 99,76 99,79 99,76 99,76 99,76 99,76 99,76

14.20.0.0 99,81 99,90 99,89 99,89 99,89 99,92 99,89 99,89 99,89 99,89 99,89

14.4.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

29.99.0.0 99,87 99,92 99,92 99,92 99,92 100,00 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92

30.1.0.0 94,22 97,28 97,26 97,18 97,13 96,53 97,20 97,20 97,22 97,20 96,84

30.10.0.0 99,56 99,67 99,65 99,65 99,65 99,75 99,66 99,65 99,66 99,66 99,66

30.16.0.0 99,62 99,57 99,63 99,60 99,65 99,67 99,60 99,65 99,60 99,60 99,62

30.19.0.0 99,94 99,95 99,95 99,95 99,95 99,92 99,95 99,95 99,95 99,95 99,94

30.2.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

30.22.0.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

30.25.0.0 99,62 99,54 99,52 99,52 99,52 99,42 99,52 99,51 99,52 99,52 99,52

30.3.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

30.4.0.0 99,25 99,41 99,39 99,39 99,41 99,38 99,39 99,41 99,39 99,39 99,38

30.7.0.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

30.8.0.0 99,87 99,92 99,92 99,92 99,92 99,88 99,92 99,92 99,92 99,92 99,91

30.9.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

30.99.0.0 99,75 99,82 99,81 99,81 99,81 99,96 99,82 99,81 99,81 99,82 99,82

40.1.0.0 99,25 99,03 99,02 98,99 99,01 99,38 99,00 99,00 99,02 99,00 99,07

40.10.0.0 84,11 82,27 81,58 81,62 81,48 79,62 81,65 81,48 81,63 81,67 81,71

40.16.0.0 94,47 94,00 94,05 94,05 94,00 93,98 94,03 94,04 94,06 94,03 94,07

40.19.0.0 99,12 99,41 99,39 99,39 99,36 99,13 99,39 99,35 99,39 99,39 99,33

40.2.0.0 96,98 97,56 97,48 97,45 97,45 96,91 97,47 97,44 97,45 97,47 97,37

40.22.0.0 99,87 99,72 99,71 99,71 99,71 99,63 99,71 99,70 99,71 99,71 99,72

40.25.0.0 98,37 98,88 98,91 98,88 98,90 98,64 98,92 98,89 98,91 98,89 98,82

40.27.0.0 99,69 99,49 99,50 99,47 99,46 99,38 99,47 99,46 99,47 99,47 99,49

40.3.0.0 90,14 90,28 89,88 89,88 89,76 88,99 89,91 89,81 89,90 89,91 89,85

40.30.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

40.4.0.0 97,17 97,71 97,63 97,64 97,70 97,61 97,65 97,71 97,64 97,65 97,61

40.5.0.0 99,37 99,21 99,18 99,20 99,22 99,22 99,18 99,22 99,18 99,18 99,22

40.7.0.0 96,55 96,16 96,01 95,99 95,98 94,76 96,01 95,98 96,00 96,01 95,95

40.8.0.0 97,99 97,99 97,90 97,90 97,91 97,69 97,91 97,90 97,91 97,91 97,90

40.9.0.0 99,25 98,93 98,88 98,88 98,90 98,93 98,89 98,89 98,89 98,89 98,93

40.99.0.0 99,69 99,80 99,79 99,79 99,79 99,79 99,79 99,78 99,79 99,79 99,78

62.2.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

63.1.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

63.9.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

67.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

67.10.0.0 99,50 99,36 99,34 99,34 99,33 99,09 99,34 99,33 99,34 99,34 99,33

67.11.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

67.13.0.0 99,87 99,82 99,81 99,81 99,81 99,79 99,82 99,81 99,81 99,82 99,82

67.16.0.0 99,50 99,62 99,60 99,60 99,62 99,75 99,60 99,62 99,60 99,60 99,61

67.19.0.0 99,87 99,77 99,76 99,76 99,76 99,83 99,76 99,76 99,76 99,76 99,78

67.28.0.0 99,06 99,11 99,07 99,10 99,09 99,67 99,08 99,08 99,07 99,08 99,14

67.4.0.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

67.50.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

67.7.0.0 99,37 99,14 99,10 99,10 99,06 99,09 99,10 99,08 99,10 99,10 99,12

67.99.0.0 98,68 98,93 98,94 98,94 98,87 99,42 98,94 98,92 98,94 98,94 98,95

Tabela B.4: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb unpr-pru1 - Segundo Nı́vel da Hier-
arquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.2.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.20.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.3.0.0 88,19 87,53 87,38 88,87 89,23 100,00 87,75 88,60 88,36 88,46 89,44

1.4.0.0 88,25 87,94 88,33 87,70 88,34 100,00 88,09 88,65 88,84 88,78 89,49

1.5.0.0 100,00 100,00 99,97 100,00 99,97 100,00 99,97 100,00 100,00 99,97 99,99

1.6.0.0 88,76 87,59 88,41 88,02 89,09 100,00 87,99 89,22 88,47 89,17 89,67

1.7.0.0 100,00 99,08 99,18 99,04 99,06 100,00 99,18 98,98 98,97 98,94 99,24

2.1.0.0 93,59 84,00 83,02 84,52 83,55 89,23 85,08 84,15 83,62 83,13 85,39

2.10.0.0 85,11 84,58 85,30 85,34 84,32 91,42 85,53 85,28 84,52 85,03 85,64

2.11.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

2.13.0.0 85,87 88,76 86,95 86,85 86,28 92,57 86,03 86,50 86,66 86,35 87,28

2.16.0.0 85,43 83,74 86,42 86,35 85,21 92,95 85,16 85,98 86,45 85,69 86,34

2.19.0.0 83,61 81,18 81,85 82,44 83,20 84,57 82,89 82,70 81,60 82,36 82,64

2.22.0.0 97,24 89,26 89,40 89,59 89,07 97,15 88,80 89,08 89,45 89,97 90,90

2.25.0.0 99,56 99,19 99,07 99,28 99,22 99,46 99,16 99,33 99,15 99,23 99,27

2.7.0.0 87,75 86,54 87,22 86,43 86,66 91,58 86,88 86,42 86,53 86,40 87,24

2.99.0.0 84,80 84,89 85,68 85,13 86,23 91,25 85,69 85,63 85,58 84,95 85,98

3.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

3.3.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

3.99.0.0 87,63 86,49 87,27 87,04 88,21 92,74 87,22 86,66 86,53 87,01 87,68

4.1.0.0 100,00 99,49 99,47 99,26 99,04 100,00 99,34 99,30 99,28 99,42 99,46
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4.3.0.0 100,00 99,44 99,73 99,71 99,44 100,00 99,23 99,60 99,60 99,66 99,64

4.5.0.0 100,00 93,59 93,09 92,72 92,10 90,47 92,74 93,05 92,55 93,08 93,34

4.7.0.0 93,09 91,55 90,54 90,25 90,73 90,14 91,10 90,78 91,22 90,73 91,01

4.99.0.0 81,16 78,58 79,83 78,86 79,47 81,19 78,85 79,06 79,16 79,03 79,52

5.1.0.0 90,33 91,40 91,95 91,02 91,93 94,97 91,52 91,78 91,33 90,39 91,66

5.10.0.0 88,44 86,67 85,54 85,21 85,37 90,10 85,29 86,06 86,03 85,95 86,47

5.4.0.0 87,88 86,01 86,95 86,53 87,97 89,48 86,77 87,17 86,64 86,51 87,19

5.7.0.0 87,06 87,64 86,47 86,75 85,88 87,79 86,11 85,82 86,37 86,72 86,66

5.99.0.0 90,52 80,95 82,25 81,67 81,78 85,15 82,44 81,86 82,79 82,23 83,16

6.1.0.0 89,07 83,74 83,15 81,73 81,19 86,22 81,49 81,29 81,57 81,62 83,11

6.10.0.0 85,43 84,94 84,27 83,35 81,73 83,21 83,39 82,64 84,12 83,44 83,65

6.13.0.0 87,25 80,74 81,21 81,25 81,99 82,05 81,12 81,02 82,18 82,15 82,10

6.4.0.0 89,20 86,85 86,69 85,76 86,31 89,81 85,66 86,15 86,03 86,19 86,86

6.7.0.0 75,13 74,21 74,78 73,84 74,52 80,98 74,25 73,99 73,97 74,47 75,01

6.99.0.0 99,18 87,64 87,62 88,55 88,13 99,55 87,17 87,84 87,25 88,80 90,17

8.1.0.0 88,63 85,63 85,76 86,11 86,33 88,04 85,93 86,04 86,29 86,32 86,51

8.10.0.0 99,87 96,34 96,28 96,65 96,78 99,67 96,54 96,55 96,53 96,33 97,15

8.13.0.0 92,78 94,05 92,59 92,93 93,27 93,65 93,53 93,67 92,60 92,55 93,16

8.16.0.0 85,87 83,97 84,45 83,40 84,70 89,65 82,84 85,42 83,93 83,05 84,73

8.19.0.0 94,72 93,49 93,14 93,23 92,82 93,36 92,76 93,07 92,87 93,03 93,25

8.22.0.0 97,05 95,60 95,11 95,43 94,91 96,74 95,04 95,28 95,57 95,38 95,61

8.4.0.0 96,36 94,73 93,89 94,42 95,31 97,36 93,61 95,44 94,01 94,88 95,00

8.7.0.0 87,63 89,47 89,05 88,34 88,50 94,47 88,25 87,63 88,44 88,38 89,02

8.99.0.0 87,12 86,98 86,93 87,97 86,92 92,08 86,98 86,36 87,86 86,93 87,61

10.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

10.5.0.0 99,12 99,52 99,34 99,10 99,41 99,30 99,34 99,22 99,34 99,34 99,30

11.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

11.10.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

11.7.0.0 100,00 100,00 99,92 100,00 100,00 100,00 99,97 99,95 99,97 99,95 99,98

11.99.0.0 94,60 82,63 82,04 81,49 82,40 85,81 81,25 82,02 83,67 81,36 83,72

13.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 99,97 100,00 100,00

13.11.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

14.1.0.0 100,00 100,00 100,00 99,97 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 99,97 99,99

14.10.0.0 88,51 85,83 86,63 86,93 86,39 90,76 85,77 87,36 86,24 86,14 87,06

14.20.0.0 86,93 87,05 87,38 87,33 86,98 92,74 87,25 87,47 87,86 87,43 87,84

14.4.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

29.99.0.0 88,13 86,98 88,97 88,39 88,24 100,00 88,54 88,73 88,10 89,25 89,53

30.1.0.0 78,39 77,13 79,22 78,43 78,16 81,56 77,19 77,87 78,66 78,27 78,49

30.10.0.0 91,96 87,26 87,59 87,46 87,08 92,78 87,11 87,17 87,09 87,40 88,29

30.16.0.0 86,37 86,08 87,16 87,49 86,92 90,59 86,53 86,60 87,38 87,06 87,22

30.19.0.0 99,94 99,92 99,97 99,89 99,92 99,88 99,92 99,95 99,87 99,89 99,92

30.2.0.0 100,00 99,90 99,81 99,84 99,87 99,83 99,74 99,68 99,87 99,74 99,83

30.22.0.0 100,00 99,95 99,97 99,97 99,95 100,00 100,00 99,97 100,00 99,97 99,98

30.25.0.0 91,27 96,03 96,76 96,68 96,60 94,76 96,49 96,55 96,71 96,17 95,80

30.3.0.0 100,00 99,97 100,00 100,00 100,00 99,96 99,97 100,00 99,97 99,95 99,98

30.4.0.0 84,11 84,05 84,80 85,42 84,99 91,17 84,34 84,10 83,64 85,03 85,17

30.7.0.0 100,00 99,97 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 99,97 99,97 100,00 99,99

30.8.0.0 99,94 99,92 99,92 99,89 99,87 99,83 99,82 99,92 99,95 99,84 99,89

30.9.0.0 100,00 99,82 99,63 99,76 99,79 99,75 99,71 99,54 99,50 99,55 99,70

30.99.0.0 86,81 85,73 87,03 87,65 87,67 100,00 86,74 88,03 86,51 86,93 88,31

40.1.0.0 86,24 86,87 86,05 85,74 87,35 91,50 86,61 87,12 86,61 87,33 87,14

40.10.0.0 78,58 77,33 78,42 79,15 79,50 83,91 77,58 78,06 79,22 79,56 79,13

40.16.0.0 84,80 83,52 83,39 83,35 84,14 88,04 84,21 83,96 82,64 84,18 84,22

40.19.0.0 83,35 86,95 86,77 86,35 86,66 89,56 85,48 85,82 86,45 86,11 86,35

40.2.0.0 83,98 82,63 84,03 83,27 82,88 87,95 83,10 83,42 82,58 82,60 83,64

40.22.0.0 100,00 95,47 95,51 95,01 95,39 99,88 95,80 95,44 95,36 95,35 96,32

40.25.0.0 84,80 87,76 86,90 87,17 87,70 92,53 86,37 86,44 87,62 87,35 87,47

40.27.0.0 87,37 83,85 84,56 85,23 86,07 90,92 83,84 84,99 85,45 83,52 85,58

40.3.0.0 83,61 79,95 79,99 79,87 78,56 83,75 79,48 79,03 78,87 79,77 80,29

40.30.0.0 100,00 87,79 87,80 88,74 88,26 100,00 88,51 88,60 88,89 88,30 90,69

40.4.0.0 82,73 83,90 83,10 83,00 84,99 87,21 83,68 84,15 83,88 84,84 84,15

40.5.0.0 87,00 86,57 87,46 86,37 85,74 91,38 87,99 87,17 87,38 87,22 87,43

40.7.0.0 77,83 80,18 79,94 78,35 78,64 78,14 79,32 78,81 78,47 79,38 78,91

40.8.0.0 85,80 89,09 89,74 88,23 88,72 91,96 89,15 88,22 88,68 88,91 88,85

40.9.0.0 98,30 99,36 99,26 99,44 99,33 99,50 99,05 99,16 99,28 99,26 99,20

40.99.0.0 88,51 86,98 87,78 86,96 87,43 91,79 87,09 87,60 87,20 87,48 87,88

62.2.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

63.1.0.0 100,00 100,00 99,97 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 99,97 100,00 99,99

63.9.0.0 100,00 87,84 88,07 88,05 88,18 92,33 88,01 88,57 88,71 88,49 89,82

67.1.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

67.10.0.0 87,31 87,94 87,94 89,51 88,69 91,54 88,75 88,54 87,22 88,65 88,61

67.11.0.0 100,00 87,59 88,39 88,63 88,24 100,00 88,49 88,73 89,21 88,72 90,80

67.13.0.0 98,24 97,58 98,03 98,59 97,94 98,43 97,94 97,71 97,88 97,89 98,02

67.16.0.0 92,78 95,70 95,40 96,15 95,10 99,17 95,46 95,36 96,29 95,48 95,69

67.19.0.0 88,51 87,38 87,51 88,26 87,81 91,87 87,88 88,65 88,63 88,20 88,47

67.28.0.0 98,68 94,45 94,45 94,74 94,75 92,82 94,48 93,99 94,25 94,77 94,74

67.4.0.0 100,00 99,95 99,87 99,95 99,97 100,00 99,92 99,92 99,95 99,89 99,94

67.50.0.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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67.7.0.0 86,43 85,30 85,78 86,83 85,96 92,57 86,40 86,33 86,77 85,50 86,79

67.99.0.0 84,74 86,31 86,26 87,41 87,22 94,27 85,87 86,23 86,03 86,08 87,04

Tabela B.5: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb pru - Terceiro Nı́vel da Hierarquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.1.1.0 96,42 97,23 97,10 97,10 97,11 96,70 97,12 97,09 97,11 97,12 97,01

1.1.10.0 98,99 99,16 99,12 99,12 99,06 99,09 99,13 99,08 99,13 99,13 99,10

1.1.4.0 98,99 99,31 99,31 99,28 99,28 98,89 99,29 99,30 99,31 99,29 99,22

1.1.7.0 98,99 99,41 99,39 99,39 99,38 99,17 99,39 99,38 99,39 99,39 99,33

1.1.99.0 99,87 99,87 99,87 99,87 99,87 99,88 99,87 99,87 99,87 99,87 99,87

1.2.1.0 98,99 99,03 98,99 98,99 98,95 99,17 99,00 99,00 98,99 99,00 99,01

1.2.4.0 99,31 99,34 99,34 99,31 99,33 99,17 99,31 99,33 99,34 99,34 99,31

1.20.1.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.20.17.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.3.1.0 98,81 98,96 98,91 98,94 98,95 98,89 98,92 98,98 98,91 98,92 98,92

1.3.10.0 99,75 99,80 99,79 99,79 99,79 99,75 99,79 99,78 99,79 99,79 99,78

1.3.13.0 99,69 99,67 99,65 99,65 99,65 99,67 99,66 99,65 99,66 99,66 99,66

1.3.16.0 99,25 99,41 99,44 99,44 99,46 99,26 99,45 99,43 99,44 99,45 99,40

1.3.19.0 99,56 99,64 99,63 99,63 99,65 99,79 99,63 99,65 99,63 99,63 99,64

1.3.4.0 99,31 99,36 99,34 99,34 99,33 98,97 99,34 99,33 99,34 99,34 99,30

1.3.7.0 99,50 99,72 99,71 99,71 99,71 99,67 99,71 99,70 99,71 99,71 99,68

1.3.99.0 99,87 99,85 99,81 99,81 99,81 99,83 99,82 99,81 99,81 99,82 99,83

1.4.1.0 99,69 99,64 99,63 99,63 99,62 99,55 99,63 99,62 99,63 99,63 99,63

1.4.4.0 99,69 99,80 99,79 99,79 99,79 99,67 99,79 99,78 99,79 99,79 99,77

1.4.7.0 99,69 99,75 99,73 99,73 99,73 99,75 99,74 99,73 99,73 99,74 99,73

1.4.99.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

1.5.1.0 92,09 93,39 93,12 93,09 93,06 93,65 93,13 93,10 93,11 93,13 93,09

1.5.4.0 96,61 96,95 96,81 96,81 96,70 96,74 96,83 96,77 96,82 96,83 96,79

1.5.7.0 99,43 98,93 98,88 98,88 98,85 98,72 98,89 98,87 98,89 98,89 98,92

1.5.99.0 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

1.6.1.0 96,11 97,05 96,94 96,95 96,86 96,82 96,96 96,90 96,95 96,96 96,85

1.6.10.0 99,50 99,49 99,50 99,50 99,49 99,30 99,47 99,49 99,50 99,47 99,47

1.6.13.0 99,37 99,47 99,44 99,44 99,44 99,42 99,45 99,46 99,44 99,45 99,44

1.6.4.0 99,12 99,36 99,34 99,34 99,36 99,71 99,34 99,35 99,34 99,34 99,36

1.6.7.0 99,69 99,34 99,31 99,31 99,30 99,01 99,31 99,30 99,31 99,31 99,32

1.6.99.0 99,56 99,67 99,68 99,65 99,65 99,79 99,66 99,65 99,66 99,66 99,66

1.7.1.0 98,37 98,40 98,33 98,33 98,29 98,23 98,34 98,30 98,33 98,34 98,32

1.7.10.0 99,94 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92

1.7.4.0 99,87 99,82 99,81 99,81 99,81 99,79 99,82 99,81 99,81 99,82 99,82

1.7.7.0 99,87 99,92 99,92 99,92 99,92 99,88 99,92 99,92 99,92 99,92 99,91

1.7.99.0 99,87 99,80 99,79 99,79 99,79 99,92 99,79 99,78 99,79 99,79 99,81

2.11.5.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

2.11.99.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

3.1.3.0 97,99 97,61 97,56 97,56 97,53 96,82 97,52 97,52 97,53 97,52 97,52

3.1.5.0 98,24 98,35 98,27 98,27 98,29 98,64 98,28 98,27 98,28 98,28 98,32

3.1.9.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

3.3.1.0 91,02 91,91 91,58 91,58 91,61 91,79 91,60 91,56 91,60 91,60 91,59

3.3.2.0 97,42 97,35 97,26 97,24 97,27 98,18 97,25 97,22 97,27 97,25 97,37

3.3.3.0 98,68 99,11 99,07 99,07 99,04 99,01 99,08 99,06 99,07 99,08 99,03

3.3.4.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

4.1.1.0 99,69 99,57 99,55 99,55 99,54 99,30 99,55 99,54 99,55 99,55 99,54

4.1.4.0 98,56 98,40 98,35 98,35 98,31 97,77 98,36 98,33 98,36 98,36 98,32

4.1.99.0 99,69 99,85 99,84 99,84 99,84 99,83 99,84 99,84 99,84 99,84 99,83

4.3.1.0 99,69 99,57 99,55 99,55 99,54 99,30 99,55 99,54 99,55 99,55 99,54

4.3.3.0 99,31 99,08 99,07 99,07 99,06 98,64 99,05 99,06 99,07 99,05 99,05

4.3.6.0 99,50 99,54 99,52 99,52 99,52 99,59 99,52 99,51 99,52 99,52 99,53

4.3.99.0 99,94 99,90 99,89 99,89 99,89 99,83 99,89 99,89 99,89 99,89 99,89

4.5.1.0 99,81 99,77 99,76 99,76 99,76 99,75 99,76 99,76 99,76 99,76 99,77

4.5.5.0 98,87 99,01 98,96 98,96 98,95 98,68 98,97 98,95 98,97 98,97 98,93

4.5.99.0 99,87 99,77 99,79 99,79 99,79 99,92 99,76 99,78 99,79 99,76 99,80

5.4.1.0 99,94 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

5.4.2.0 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,92 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

6.13.1.0 98,18 97,51 97,40 97,40 97,37 96,58 97,41 97,36 97,40 97,41 97,40

6.13.4.0 99,25 99,54 99,52 99,52 99,52 99,46 99,52 99,51 99,52 99,52 99,49

6.13.99.0 99,56 99,62 99,60 99,60 99,60 99,59 99,60 99,60 99,60 99,60 99,60

6.7.1.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

6.7.11.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

6.7.2.0 99,94 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

6.7.3.0 99,75 99,85 99,84 99,84 99,84 100,00 99,84 99,84 99,84 99,84 99,85

6.7.4.0 99,87 99,90 99,89 99,89 99,89 100,00 99,89 99,89 99,89 99,89 99,90

6.7.99.0 99,87 99,85 99,84 99,84 99,84 99,96 99,84 99,84 99,84 99,84 99,86

10.1.1.0 99,87 99,90 99,89 99,89 99,89 100,00 99,89 99,89 99,89 99,89 99,90

10.1.5.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

10.1.9.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

10.1.99.0 98,81 99,06 99,02 99,02 98,95 99,59 99,02 99,00 99,02 99,02 99,05
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78



Tabela B.5 – Continuação da página anterior
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11.10.3.0 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

11.7.1.0 99,75 99,90 99,89 99,89 99,95 99,92 99,89 99,95 99,89 99,89 99,89

11.7.99.0 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96

13.1.1.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

13.1.3.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

13.11.3.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

14.1.3.0 99,37 99,59 99,57 99,58 99,57 99,88 99,58 99,57 99,58 99,58 99,59

14.10.2.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

14.4.3.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

30.10.3.0 99,69 99,54 99,55 99,55 99,54 99,46 99,52 99,54 99,52 99,52 99,54

40.10.3.0 98,74 98,88 98,86 98,83 98,85 98,89 98,84 98,84 98,86 98,84 98,84

62.2.5.0 99,62 99,67 99,65 99,65 99,65 99,88 99,66 99,65 99,66 99,66 99,67

67.1.1.0 99,75 99,87 99,84 99,87 99,84 99,88 99,84 99,87 99,87 99,84 99,85

67.4.1.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

67.4.7.0 99,62 99,67 99,65 99,65 99,65 99,59 99,66 99,65 99,66 99,66 99,65

67.50.22.0 98,49 98,86 98,94 98,91 98,93 98,60 98,92 98,92 98,94 98,92 98,84

67.50.25.0 99,25 99,29 99,26 99,26 99,25 99,34 99,26 99,25 99,26 99,26 99,27

67.50.99.0 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

67.7.99.0 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96

Tabela B.6: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb unpr-pru1 - Terceiro Nı́vel da Hier-
arquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.1.1.0 71,23 71,18 72,58 71,61 73,26 72,69 71,61 71,94 71,50 73,36 72,09

1.1.10.0 81,03 72,83 75,05 73,71 74,52 73,51 74,62 74,53 73,44 72,56 74,58

1.1.4.0 73,56 80,82 79,96 80,48 80,41 79,41 80,59 79,76 79,77 81,01 79,58

1.1.7.0 77,32 74,21 75,21 75,35 74,57 73,93 74,02 75,50 75,21 75,42 75,07

1.1.99.0 78,96 74,76 73,96 76,02 75,29 75,17 74,99 75,90 75,64 75,20 75,59

1.2.1.0 82,91 79,01 78,63 77,61 80,06 92,82 78,16 77,76 77,36 77,19 80,15

1.2.4.0 84,67 78,68 78,37 80,21 78,59 78,96 78,90 78,30 78,39 79,64 79,47

1.20.1.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.20.17.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

1.3.1.0 75,25 71,99 74,28 73,33 73,58 73,35 72,72 73,99 73,49 72,09 73,41

1.3.10.0 99,81 80,97 81,34 80,45 80,36 82,71 81,36 80,81 79,85 80,43 82,81

1.3.13.0 89,01 85,12 86,61 86,48 85,88 79,33 86,03 85,85 85,34 87,25 85,69

1.3.16.0 77,83 73,75 74,52 75,35 75,13 75,83 74,91 75,12 74,95 75,28 75,27

1.3.19.0 76,13 74,97 76,69 76,33 77,12 76,98 76,16 75,80 75,85 76,31 76,23

1.3.4.0 75,63 74,94 75,55 75,88 75,96 76,82 75,65 77,65 75,66 75,34 75,91

1.3.7.0 75,06 80,18 81,16 80,58 80,60 86,14 79,72 80,35 80,54 80,41 80,47

1.3.99.0 77,58 75,04 76,24 75,38 77,17 77,76 76,18 76,17 75,90 77,13 76,46

1.4.1.0 77,14 71,97 74,01 72,24 72,56 74,30 72,85 73,53 73,78 72,88 73,53

1.4.4.0 77,01 74,92 75,68 75,86 77,04 76,40 75,81 75,71 76,19 77,13 76,18

1.4.7.0 99,81 99,80 99,71 99,73 99,73 99,92 99,84 99,70 99,89 99,74 99,79

1.4.99.0 100,00 75,12 77,09 75,70 75,91 100,00 76,68 76,60 77,01 76,52 81,06

1.5.1.0 72,42 70,44 69,81 70,78 71,14 70,54 70,11 71,62 70,39 70,74 70,80

1.5.4.0 69,35 67,85 69,07 69,16 69,29 70,71 69,69 70,24 67,63 68,00 69,10

1.5.7.0 79,02 71,76 74,14 73,65 72,91 73,14 73,17 73,72 73,91 72,56 73,80

1.5.99.0 100,00 75,58 76,93 76,25 76,71 78,18 76,42 77,12 76,48 74,99 78,87

1.6.1.0 74,94 71,79 72,79 72,59 72,83 73,18 71,72 72,53 72,64 72,46 72,75

1.6.10.0 80,59 73,70 74,78 74,69 74,06 76,11 75,36 74,58 74,81 73,59 75,23

1.6.13.0 76,13 77,33 78,32 77,40 78,19 87,67 78,29 80,00 77,94 77,42 78,87

1.6.4.0 75,31 72,25 72,39 72,16 72,35 73,18 72,30 72,29 71,50 71,80 72,55

1.6.7.0 72,61 67,13 67,58 67,92 67,93 70,38 68,34 68,49 68,85 69,10 68,83

1.6.99.0 76,70 74,61 75,29 75,43 75,59 76,24 76,26 76,79 75,21 75,63 75,77

1.7.1.0 75,00 73,06 75,31 73,52 75,19 74,67 74,76 74,72 74,15 74,41 74,48

1.7.10.0 77,14 75,60 76,08 75,56 76,74 77,97 76,79 76,28 75,27 75,60 76,30

1.7.4.0 77,64 74,21 76,51 75,67 77,04 79,37 75,97 75,96 76,33 76,13 76,48

1.7.7.0 77,76 81,23 81,48 81,30 81,38 82,01 81,25 80,84 81,44 81,65 81,03

1.7.99.0 76,19 75,53 75,98 76,28 77,14 77,19 75,81 76,74 76,01 76,60 76,35

2.11.5.0 100,00 75,04 76,75 76,12 76,66 100,00 75,44 75,80 76,70 77,13 80,96

2.11.99.0 100,00 74,56 76,99 76,47 76,37 100,00 76,42 76,52 76,54 76,89 81,08

3.1.3.0 73,81 71,20 71,41 70,94 71,84 72,07 70,90 72,32 70,94 71,11 71,65

3.1.5.0 75,44 71,38 73,08 73,89 73,61 73,80 73,83 73,02 72,61 72,78 73,34

3.1.9.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

3.3.1.0 68,78 67,85 68,32 67,81 68,22 69,84 68,63 67,74 67,97 67,10 68,23

3.3.2.0 72,05 69,22 68,67 69,56 69,45 70,09 69,47 68,65 69,22 68,39 69,48

3.3.3.0 71,92 72,73 72,15 72,22 70,15 72,77 70,90 70,84 72,35 71,38 71,74

3.3.4.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

4.1.1.0 78,02 78,91 79,64 79,20 78,67 78,55 78,80 78,19 79,00 79,27 78,83

4.1.4.0 75,19 72,42 75,02 74,34 73,93 74,50 72,54 73,75 73,78 73,54 73,90

4.1.99.0 76,51 75,91 77,81 76,23 76,34 75,74 76,23 76,77 75,53 76,66 76,37

4.3.1.0 99,81 97,18 97,98 97,72 97,83 97,24 97,68 97,39 97,75 97,83 97,84

4.3.3.0 78,77 73,54 73,98 72,96 73,87 72,90 73,04 73,83 73,01 74,10 74,00

4.3.6.0 75,57 75,12 76,11 76,23 76,66 77,19 77,53 76,71 75,90 76,74 76,37
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4.3.99.0 77,20 73,26 73,43 74,26 74,09 74,46 73,41 73,80 72,69 73,62 74,02

4.5.1.0 74,94 74,71 76,43 76,63 78,51 76,65 76,89 76,39 75,82 78,03 76,50

4.5.5.0 75,88 71,84 71,83 71,69 72,91 72,90 73,54 73,02 71,66 72,30 72,76

4.5.99.0 76,26 74,51 75,66 76,04 76,13 75,95 75,81 75,88 76,72 76,31 75,93

5.4.1.0 76,51 75,15 76,59 76,25 76,47 100,00 76,29 76,17 76,88 76,05 78,64

5.4.2.0 100,00 74,15 77,73 76,33 76,26 76,53 75,36 76,87 75,61 76,00 78,48

6.13.1.0 72,99 70,06 71,80 71,50 72,05 71,78 71,82 72,88 71,74 71,72 71,84

6.13.4.0 76,13 75,10 76,38 75,75 77,22 77,02 77,00 77,33 75,61 75,84 76,34

6.13.99.0 76,82 75,27 75,50 76,33 76,47 76,86 76,76 76,47 75,66 76,05 76,22

6.7.1.0 77,39 74,76 77,52 76,92 76,05 100,00 76,26 76,04 77,25 76,58 78,88

6.7.11.0 76,95 74,59 77,54 76,73 76,29 100,00 75,81 76,01 77,47 76,50 78,79

6.7.2.0 77,26 72,14 73,85 72,86 72,80 96,70 73,46 73,75 72,77 72,70 75,83

6.7.3.0 76,26 74,94 76,24 76,04 77,14 100,00 76,37 76,31 76,46 76,39 78,62

6.7.4.0 78,33 74,82 76,59 76,02 76,63 100,00 77,11 76,31 75,87 76,31 78,80

6.7.99.0 100,00 75,22 75,74 76,28 76,82 99,96 76,79 76,52 76,14 76,13 80,96

10.1.1.0 77,45 75,48 76,35 76,18 76,50 100,00 76,52 77,57 75,85 76,29 78,82

10.1.5.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

10.1.9.0 99,94 100,00 100,00 99,97 99,97 100,00 100,00 100,00 99,97 99,97 99,98

10.1.99.0 75,31 70,31 70,24 70,81 70,87 80,12 70,74 71,89 71,24 69,92 72,15

11.10.3.0 100,00 99,62 99,71 99,68 99,89 100,00 99,74 99,89 99,92 99,79 99,82

11.7.1.0 99,37 99,36 99,28 99,28 99,01 100,00 99,08 98,95 99,15 99,29 99,28

11.7.99.0 100,00 99,87 99,76 99,95 99,92 100,00 99,89 99,95 99,92 99,92 99,92

13.1.1.0 76,38 75,02 77,31 75,56 76,02 77,64 75,94 76,58 77,01 76,66 76,41

13.1.3.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

13.11.3.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

14.1.3.0 90,83 92,93 93,49 93,63 93,30 97,19 92,63 93,26 93,45 93,50 93,42

14.10.2.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

14.4.3.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

30.10.3.0 78,45 78,25 76,96 77,93 76,66 80,24 78,98 77,82 79,16 78,29 78,27

40.10.3.0 72,99 70,67 72,02 72,01 71,95 73,60 71,72 72,40 72,00 71,96 72,13

62.2.5.0 90,08 85,37 84,61 85,71 85,37 97,65 85,40 85,15 86,06 85,77 87,12

67.1.1.0 78,14 74,82 76,27 76,84 76,82 76,57 75,97 76,47 76,72 75,07 76,37

67.4.1.0 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

67.4.7.0 76,95 77,54 76,69 77,72 75,64 75,62 76,82 76,71 77,33 76,89 76,79

67.50.22.0 77,07 75,93 76,03 75,03 76,90 77,72 76,13 76,98 76,56 74,81 76,32

67.50.25.0 78,08 75,45 75,63 75,75 76,34 76,90 76,55 75,93 76,25 75,20 76,21

67.50.99.0 77,20 75,43 76,99 76,10 76,55 100,00 75,42 76,39 76,86 77,19 78,81

67.7.99.0 100,00 74,87 77,89 76,04 76,69 100,00 76,26 76,25 76,80 75,84 81,06

Tabela B.7: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb pru - Quarto Nı́vel da Hierarquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.1.1.11 100,00 99,95 99,95 99,95 99,97 99,96 99,95 99,97 99,95 99,95 99,96

1.1.1.15 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

1.1.1.7 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

1.1.10.1 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

1.1.10.5 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

1.20.1.7 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

1.20.17.3 99,75 99,90 99,89 99,89 99,89 99,83 99,89 99,89 99,89 99,89 99,87

1.3.16.1 99,87 99,90 99,89 99,89 99,89 100,00 99,89 99,89 99,89 99,89 99,90

1.5.1.3 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

1.6.1.1 99,94 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

1.6.1.3 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

1.6.1.7 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

3.1.5.1 97,74 97,76 97,69 97,72 97,70 96,95 97,70 97,68 97,69 97,70 97,63

3.1.9.5 99,12 99,19 99,15 99,15 99,14 98,84 99,16 99,14 99,15 99,16 99,12

3.3.1.3 99,25 99,31 99,28 99,28 99,28 99,17 99,29 99,27 99,28 99,29 99,27

3.3.4.3 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

3.3.4.5 99,94 99,95 99,95 99,95 99,95 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

4.5.1.1 99,12 98,27 98,19 98,19 98,18 97,61 98,20 98,19 98,20 98,20 98,24

4.5.1.4 90,33 91,50 91,15 91,16 91,05 89,56 91,21 91,02 91,17 91,23 90,94

4.5.5.1 98,12 97,43 97,61 97,61 97,67 97,24 97,62 97,65 97,61 97,62 97,62

4.5.5.5 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

6.13.1.1 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

6.13.4.2 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

10.1.5.5 99,69 99,69 99,68 99,68 99,68 99,96 99,68 99,68 99,68 99,68 99,71

10.1.9.11 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,98

13.1.1.1 98,74 98,80 98,75 98,75 98,74 98,93 98,76 98,73 98,75 98,76 98,77

13.1.1.3 99,18 99,31 99,36 99,36 99,36 99,17 99,37 99,35 99,36 99,37 99,32

13.1.1.99 99,31 99,41 99,39 99,39 99,38 99,34 99,39 99,38 99,39 99,39 99,38

13.1.3.1 99,87 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92 99,92

13.1.3.3 99,75 99,82 99,81 99,81 99,81 99,83 99,82 99,81 99,81 99,82 99,81

13.1.3.5 100,00 99,95 99,95 99,95 99,95 99,96 99,95 99,95 99,95 99,95 99,95

13.1.3.99 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,96 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

13.11.3.1 99,12 99,41 99,39 99,39 99,38 99,63 99,39 99,38 99,39 99,39 99,39

13.11.3.13 99,43 99,57 99,55 99,55 99,52 99,88 99,55 99,54 99,55 99,55 99,57

Continua na próxima página
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Tabela B.7 – Continuação da página anterior

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

13.11.3.7 99,50 99,39 99,36 99,36 99,33 99,46 99,37 99,33 99,36 99,37 99,38

14.1.3.99 99,69 99,69 99,68 99,68 99,68 99,59 99,68 99,68 99,68 99,68 99,67

14.10.2.1 99,94 99,97 99,97 99,97 99,97 100,00 99,97 99,97 99,97 99,97 99,97

14.4.3.1 95,04 95,96 95,85 95,83 95,87 95,38 95,85 95,88 95,86 95,85 95,74

14.4.3.3 96,98 96,72 96,63 96,60 96,54 95,92 96,59 96,55 96,61 96,59 96,57

14.4.3.5 96,48 97,10 96,97 96,97 96,95 97,61 96,99 96,93 96,98 96,99 97,00

67.4.1.1 99,50 99,41 99,39 99,39 99,36 99,22 99,39 99,35 99,20 99,39 99,36

67.4.1.2 98,99 99,16 99,20 99,20 99,20 98,93 99,21 99,19 99,39 99,21 99,17

Tabela B.8: Taxa de acerto das AD de rótulos - BR-RTb unpr-pru1 - Quarto Nı́vel da Hierarquia

Rótulos Pheno Seq Church CellCycle Derisi Eisen Gasch2 SPO Gach1 Expr Média

1.1.1.11 100,00 64,46 65,40 65,21 66,32 66,79 65,12 65,90 64,74 64,80 68,87

1.1.1.15 100,00 64,03 64,68 65,10 65,73 66,58 65,57 65,58 65,32 65,59 68,82

1.1.1.7 65,08 64,49 64,68 65,15 65,68 66,63 65,62 65,61 65,48 65,36 65,38

1.1.10.1 64,57 64,11 64,82 65,15 65,86 67,86 65,33 65,71 65,32 65,41 65,41

1.1.10.5 100,00 63,65 65,19 65,13 65,84 100,00 65,78 65,34 64,37 65,43 72,07

1.20.1.7 65,20 64,46 64,55 64,94 66,69 100,00 64,88 65,61 65,16 65,70 68,72

1.20.17.3 65,14 63,16 64,31 64,83 62,89 66,05 64,43 64,45 64,10 63,69 64,31

1.3.16.1 65,89 64,05 64,02 65,68 64,28 100,00 65,33 65,44 65,11 65,33 68,51

1.5.1.3 100,00 64,21 64,50 65,37 66,59 100,00 65,75 66,01 64,66 65,51 72,26

1.6.1.1 66,58 74,31 74,70 74,24 74,73 100,00 74,23 74,69 74,73 74,23 76,24

1.6.1.3 100,00 100,00 100,00 100,00 99,97 100,00 100,00 100,00 99,97 99,97 99,99

1.6.1.7 100,00 64,51 64,36 65,18 65,59 100,00 64,91 65,69 65,38 64,62 72,02

3.1.5.1 61,75 60,24 60,27 61,59 60,74 64,48 61,08 61,46 61,27 60,92 61,38

3.1.9.5 71,73 67,39 67,29 67,52 67,36 69,35 67,68 68,22 66,89 67,15 68,06

3.3.1.3 64,38 61,56 63,03 62,18 61,09 63,28 61,53 63,05 61,77 62,56 62,44

3.3.4.3 100,00 64,41 64,31 65,31 65,57 100,00 65,01 65,77 65,35 65,04 72,08

3.3.4.5 100,00 74,94 74,70 74,24 74,73 100,00 74,23 74,18 74,20 74,23 79,55

4.5.1.1 61,75 60,67 59,74 60,50 61,04 61,72 61,39 60,24 60,95 60,95 60,89

4.5.1.4 58,92 56,02 56,05 56,79 56,59 57,67 57,27 56,74 56,57 57,38 57,00

4.5.5.1 64,70 64,51 65,00 63,90 63,91 64,77 64,54 64,07 63,65 63,61 64,27

4.5.5.5 100,00 64,84 65,59 65,84 64,55 67,29 64,80 64,53 65,40 64,22 68,71

6.13.1.1 100,00 64,56 64,26 65,34 66,45 100,00 64,96 65,93 65,27 65,33 72,21

6.13.4.2 66,14 64,26 64,76 65,13 65,68 100,00 66,09 65,34 64,74 65,41 68,75

10.1.5.5 88,88 93,77 93,75 93,81 93,73 99,75 94,03 93,42 94,19 94,14 93,95

10.1.9.11 100,00 64,08 65,08 64,94 65,76 100,00 66,33 65,20 64,77 65,14 72,13

13.1.1.1 67,78 70,11 69,31 69,99 69,51 76,20 68,58 70,43 68,77 69,40 70,01

13.1.1.3 83,10 80,64 82,30 83,08 82,64 80,24 83,05 82,99 83,78 83,71 82,55

13.1.1.99 75,13 83,21 83,10 82,79 84,62 79,33 82,97 82,61 83,06 83,13 81,99

13.1.3.1 66,14 64,51 65,32 65,23 64,58 65,06 65,22 64,37 65,01 64,09 64,95

13.1.3.3 65,45 64,67 64,92 66,27 64,34 66,71 65,43 65,55 65,24 64,75 65,33

13.1.3.5 100,00 74,28 74,59 74,56 74,68 67,57 74,15 74,58 74,68 74,73 76,38

13.1.3.99 100,00 99,97 99,87 99,92 99,92 99,96 99,89 99,97 99,95 99,95 99,94

13.11.3.1 80,03 82,70 81,29 81,86 82,05 77,06 81,01 81,56 80,51 81,17 80,93

13.11.3.13 99,56 99,80 99,81 99,73 99,68 99,96 99,84 99,70 99,81 99,71 99,76

13.11.3.7 92,09 93,92 95,14 94,74 94,35 93,52 94,56 94,61 94,43 95,01 94,24

14.1.3.99 96,48 90,71 90,09 90,01 90,09 94,64 90,39 89,54 90,77 90,47 91,32

14.10.2.1 100,00 100,00 99,97 100,00 100,00 100,00 99,97 100,00 100,00 100,00 99,99

14.4.3.1 60,87 63,01 62,93 63,43 62,81 62,62 63,45 62,99 62,67 63,22 62,80

14.4.3.3 81,28 75,96 77,15 76,68 78,32 76,16 76,89 76,25 76,96 76,29 77,19

14.4.3.5 63,07 59,88 59,85 60,48 59,43 69,27 58,73 59,95 59,73 59,49 60,99

67.4.1.1 86,93 90,56 90,88 91,08 90,43 95,96 91,18 90,62 90,40 90,68 90,87

67.4.1.2 90,52 88,91 88,31 88,95 88,00 88,53 89,31 86,98 87,80 87,88 88,52
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