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RESUMO

Esta tese propde um novo algoritmo baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA)
Competitivas para classificacdo hierarquica multirrotulo usando a abordagem de classificacao
global, no qual o classificador processa e avalia todas as classes da hierarquica em uma Unica
vez. Esse tipo de abordagem, juntamente com a predi¢ao multirrotulo aplicada em estruturas
hierarquicas do tipo grafo aciclico dirigido ¢ considerada complexa e desafiadora, visto que
um exemplo estd associado a uma ou mais classes da hierarquia de classes. Além disso, uma
segunda versdo do classificador ¢ desenvolvida no qual ¢ modificada a forma de treinamento
da rede neural que serd por meio da técnica de estratégia evolucionaria. Dados biologicos de
10 bases de dados da Ontologia Génica sdo usados para a realizagdo de experimentos
computacionais. Os critérios utilizados para a avaliacdo dos algoritmos sdo a corre¢ao
preditiva através da medida de distancia dependente de profundidade e a medida hierarquica
baseada na ancestralidade. Para poderem ser comparados com outros classificadores da
literatura, tal qual o Clus-HMC e Clus-HSC, os classificadores sdo adaptados para serem
avaliados por meio da curva de precisdo e revocagao. Os resultados mostram que quando
comparado as duas propostas desenvolvidas, a primeira apresenta resultados superiores. Ja
quando comparado com o Clus-HMC e Clus-HSC as abordagens propostas obtiveram
resultados equivalentes.

Palavras-chave: Classificacao Hierarquica Multirrotulo, Abordagem de Classificagdo Global,
Rede Neural Artificial Competitiva, Estratégia Evolucionaria.



ABSTRACT

This thesis proposes a new algorithm based on Competitive Artificial Neural Networks for
multi-label hierarchical classification using the global approach, in which the classifier
processes and evaluates all classes in the hierarchy once. This approach, together with the
multi-label prediction applied hierarchical directed acyclic graph is complex and challenging,
since an example is associated with one or more classes of the class hierarchy. Also, the
second version of the classifier is developed which is modified in the form of training the
neural network will be using the evolutionary strategy approach. Biological data from ten
databases of Gene Ontology is used to conduct computational experiments. The criteria used
to assess the predictive correction algorithms were the distance-dependent depth and measures
based on hierarchical ancestry. To be comparable with other classifiers from the literature,
like the Clus-HMC and Clus-HSC, classifiers are adapted to be evaluated by the curve
precision recall. The results showed that compared to two proposals developed, the first
displays superior results. Already compared to Clus-HMC and Clus-HSC obtained similar
results.

Keywords: Hierarchical Classification Multi-label, Global Approach, Competitive Artificial
Neural Network, Evolutionary Strategical.
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1 INTRODUCAO

Os algoritmos de aprendizagem de maquina (AM) podem ser classificados em duas
categorias: aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. A diferenca entre ambos diz
respeito a forma de como ¢ feito o processo de aprendizagem. No aprendizado ndo
supervisionado ndo existe conhecimento sobre o dominio. Ja no aprendizado supervisionado,
uma das tarefas mais utilizada ¢ a classificagdo. O objetivo dessa tarefa ¢ a constru¢ao de um
modelo que descreve um conjunto pré-determinado de classes de dados. Essa construcao ¢
feita analisando-se as amostras de uma base de dados, que sdo descritas por atributos e cada
uma delas pertence a uma classe pré-definida, identificada por um dos atributos, chamado
atributo rétulo da classe ou, simplesmente, classe.

Hé dois tipos de classificacdo de dados denominados de classificagdo plana e
classificagdo hierarquica. A maioria dos trabalhos citados na literatura envolve o tipo de
classificagcdo plana na qual uma instancia do conjunto de treinamento estd relacionada a uma
determinada classe. Ha casos ainda em que deseja-se determinar uma classe para cada
instancia de um total de N classes em que N>2. Dessa maneira, a classificagdo acaba sendo
denominada de classificacdo multiclasses. Além disso, existem casos em que uma instancia
pode estar associada a mais de uma classe. Este tipo de classificagdo ¢ chamada de
classificagao multirrotulo.

Na classificacdo hierdrquica as classes estdo dispostas em uma hierarquia. Nesse tipo
de classificagdo ao associar uma classe da hierarquia para uma instancia automaticamente
estara associando todas as suas classes ancestrais. Além disso, a classificacdo hierarquica
também podem ser multirrotulo. Entre alguns exemplos, em que se utiliza a classificacdo
hierarquica pode-se citar a predicdo de proteinas em dados de bioinformatica, de textos, de
géneros musicais entre outros.

Existem algumas técnicas para tratar problemas hierarquicos. Dentre elas, podem-se
citar os trabalhos dos seguintes autores, entre outros: Clare & King (2001), Blockeel (2002),
Jensen et. al (2002), Clare & King (2003), Holden & Freitas (2005), Holden & Freitas (2006),
para estruturas hierarquicas do tipo arvore e Laegreid et. al (2003), King et. al (2003), Tu
(2004), Barutcuoglu et. al (2006), Vens et. al (2008) para estruturas do tipo DAG, o qual sera
o foco dessa tese. O desenvolvimento de classificadores hierarquicos pode fazer uso de duas
abordagens principais: Classificador Local e Classificador Global. A principal diferenga entre

essas abordagens ¢ a maneira de como o modelo de classificagdo ¢ criado. O primeiro avalia



cada n6 do conjunto de dados hierdrquico independentemente. J4 o segundo leva em
consideracdo toda a hierarquia de classes do conjunto ao predizer uma instancia.

A grande maioria dos trabalhos de classificacdo hierdrquica para estruturas do tipo
grafo aciclico dirigido, (Directed Acyclic Graph — DAG) utiliza a abordagem de classificacdo
local. Isso ocorre porque classificadores dessa abordagem sao mais simples de ser construidos
e podem fazer uso de algoritmos usados na classificagao plana. Ja o desenvolvimento de
classificadores globais ¢ mais complexo, pois a estrutura hierarquica deve ser respeitada.
Sendo assim, algoritmos de classificagdo plana ndo podem ser utilizados sem que haja uma
mudanca na sua estrutura.

Nesta tese sao propostos dois algoritmos para a classificacao hierarquica multirrotulo
para estruturas do tipo DAG, utilizando a abordagem de classificador global. O primeiro
algoritmo proposto utiliza uma Rede Neural Artificial (RNA) Competitiva treinado com o uso
de um algoritmo semelhante ao proposto na rede Self-organizing Map (SOM). Ja o segundo
utilizada a computag@o evolutiva por meio da técnica de Estratégia Evolucionaria (EE) para

realizar o treinamento da mesma rede neural.

1.1 MOTIVACAO E CONTEXTO

A classificagdo hierarquica vem sendo bastante utilizada em diversas areas, como na
categorizagdo de textos, predi¢do de proteinas, classificagdo de géneros musicais e imagens
entre outras.

A categorizagdo de texto € um processo de atribuir automaticamente uma ou mais
categorias a documentos textuais (SUM & LIN, 2001). Com o surgimento de bibliotecas
digitais e a grande diversidade de textos que esses repositorios possuem, pesquisa nessa area
tem sido motivada. Entre os principais objetivos estd em melhorar o processo de recuperagao
de informagoes, pois a classificagdo manual ou a utilizagdo de métodos computacionais
simples torna-se inviavel.

Na classificac¢do hierarquica, cada n6 da hierarquia € representado por uma classe. Um
exemplo tipico de uma hierarquia de classe estruturada em uma arvore, em problemas de
categorizagao de textos ¢ apresentado na Figura 1.

A classificacdo de imagens, como por exemplo, imagens médicas, e a classificagdo de

géneros musicais também sdo areas que se utilizada a classificagdo hierarquica.



Figura 1 — Exemplo de Hierarquia para Classificacao de Textos.

Outra 4rea que motiva a pesquisa com classificagdo hierdrquica ¢ a bioinformatica.
Um dos principais objetivos dessa area ¢ a predicdo da fungdo que uma proteina exerce em
uma célula (BALDI & POLLASTRI, 2002). Realizar experiéncias para determinar como as
proteinas funcionam nao ¢ uma tarefa facil, isso porque proteinas de estruturas semelhantes, ¢
até mesmo de sequéncias semelhantes, podem ser classificadas como exercendo diferentes
funcdes. Além disso, assim como muitas sequéncias diferentes sdo compativeis com uma
mesma estrutura, proteinas de diferentes formas podem ter a mesma funcio (LESK, 2008). E
neste contexto que a informatica com a aplicagdo das tarefas de mineracao de dados, como € o
caso da classificagdo hierarquica, pode auxiliar no processo de classificacdo funcional de
proteinas.

Um exemplo tipico de uma hierarquia de classe estruturada, como uma arvore, ¢ a
classificacdo funcional de enzimas. Cada enzima ¢ nomeada como uma classe de acordo com
seu codigo EC (Enzyme Commission). Os cédigos EC sdo um esquema de classificacdo
numeérica para as enzimas, baseado nas reacdes quimicas que catalisam. Cada numero EC esta
associado a um nome recomendado para a referida enzima. O cddigo de EC consiste de uma
série de quatro digitos onde o primeiro digito especifica a classe mais geral de enzimas e o
quarto digito o mais especifico. Por exemplo, o codigo EC 1.1.1.1 especifica a classe Alcool
Dehydrogenase. Ja um exemplo de classificagdo funcional de proteina estruturada como um

DAG ¢ a Gene Ontology (GO). A GO consiste de trés categorias de fun¢des denominadas de:



processo bioldgico, funcdo molecular e componente celular que sdo implementadas em trés
ontologias independentes (GENE ONTOLOGY, 1998).

Nessa area, uma grande motivacdo da utilizacdo da classificagdo hierdrquica ¢ o
diagnodstico e tratamento de doencas e o desenvolvimento de medicamentos através do
conhecimento descoberto.

Como se podem observar varios sdo os problemas onde a classificagdao hierarquica ¢
usada. Porém, a maioria dos algoritmos para esse tipo de classificacdo foi desenvolvida para a
estrutura do tipo arvore. Esse tipo de estrutura ¢ mais simples, pois um noé filho tem apenas
um no pai, comparado com a estrutura DAG, em que um n6 pode ter multiplos pais. Dessa
maneira, o desenvolvimento de algoritmos para essa estrutura torna-se mais complexo, pois a
hierarquia de classes deve ser preservada. Com isso os resultados obtidos podem ser mais
condizentes.

Outra motivacao diz respeito a classificagdo multirrotulo. Esse tipo de problema ainda
¢ pouco explorado e consequentemente classificadores que sejam capazes de predizer varias
classes para uma mesma instancia sdo poucos na literatura. Sendo assim, pesquisas nessa area

sd0 importantes, pois varios sao os problemas que precisam ser tratados dessa maneira.

1.2 OBJETIVO DA PESQUISA

A maioria dos algoritmos para tratar problemas de classificagdo hierarquica foram
desenvolvidos para a estrutura do tipo arvore. Os algoritmos desenvolvidos para suportar
estruturas do tipo DAG, normalmente, ndo avaliam o modelo hierarquico como um todo
(abordagem classificador global ou big-bang). Na abordagem de classificagdao global apenas
um classificador ¢ construido para distinguir entre todas as classes da hierarquia e por isso o
seu desenvolvimento torna-se mais complexo em estruturas DAG. Além disso, problemas
hierarquicos também podem ser multirrotulos o que acaba se tornando ainda mais dificil a
constru¢do de um modelo para a predicao dos dados.

Desta forma, o objetivo principal deste trabalho ¢ o desenvolvimento de um algoritmo
para a classificagdo hierdrquica multirrdtulo, para problemas estruturados em DAG,
utilizando a abordagem de classificacdo global. Para isso sera utilizado uma rede neural
artificial competitiva. A utilizagdo de redes neurais ¢ motivada pela sua capacidade em
trabalhar com dados ruidosos ¢ a sua alta adaptabilidade, que fornecem muitos dos requisitos

necessarios na area de bioinformatica.



1.3 ORIGINALIDADE

A maioria dos trabalhos da literatura de classificagdo hierarquica sao desenvolvidos
para tratar de problemas estruturados em arvore. S3o poucos os trabalhos que tratam
problemas estruturados em DAG, utilizando a abordagem de classifica¢do global. Além disso,
existe o problema da classificagdo multirrétulo, na qual uma instancia pode ser predita como
pertencente a mais de uma classe simultaneamente.

Dessa maneira, esta pesquisa busca desenvolver um classificador hierarquico
multirrétulo para estrutura DAG que utiliza como técnica da aprendizagem uma rede neural
artificial. Redes neurais ja foram utilizadas para tratar de problemas hierarquicos estruturados
em arvore, mas nao em DAG.

Esse classificador utiliza a abordagem de classificacdo global capaz de avaliar a
hierarquia em um unico passo preditivo a qual podera ocorrer em qualquer né da hierarquia,
seja em nods folha ou ndo.

Outra questao refere-se ao tipo de aprendizagem da rede neural que sera utilizado. A
aprendizagem sera realizada usando uma rede neural competitiva baseada no algoritmo LVQ
(Learning Vector Quantization).

Apesar de o classificador ter sido desenvolvido para estrutura DAG, nada impede que
seja utilizado em dados estruturados na forma de arvore.

Além da utilizacao da técnica neural para o treinamento na rede também serd utilizada

a técnica de estratégia evolucionaria.

1.4 CONTRIBUICOES

Uma das importantes contribuigdes desta tese ¢ o desenvolvimento de um classificador
multirrotulo hierdrquico baseado em uma rede neural competitiva, chamado de MHC-CNN
(Multi-label Hierarchical Classification using a Competitive Neural Network).

Até onde se sabe, alguns classificadores usando redes neurais foram desenvolvidos
para tratar de problemas hierarquicos, porém todos destinados a classificagdo estruturada em
arvore. Sendo assim, o MHC-CNN pode ser considerado o primeiro classificador hierarquico
que utiliza uma rede neural para tratar problemas do tipo DAG.

Além disso, também ¢ o primeiro classificador hierarquico que utiliza como técnica de

aprendizagem da rede neural a aprendizagem competitiva.



Outra grande contribuicdo ¢ o fato de se utilizar a abordagem de classifica¢do global
no desenvolvimento do classificador hierarquico, o qual discrimina todas as classes do
dominio em um unico passo preditivo.

Um detalhe a ser observado e considerado ¢ que o classificador MHC-CNN pode ser
utilizado também em estruturas em arvore.

Uma segunda versdo do classificador MHC-CNN, denominada de MHC-ES ¢
desenvolvida a qual utiliza como técnica de aprendizagem da rede neural a estratégia

evolucionaria.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este documento estd organizado em oito capitulos. O Capitulo 2 apresenta o
embasamento teorico sobre a classificacdo de dados. O Capitulo 3 descreve a classificacao
hierarquica bem como a contextualizacdo em que esse trabalho se insere. O Capitulo 4
apresenta os trabalhos correlatos referentes ao tema desta tese. O Capitulo 5 apresenta o
algoritmo proposto, MHC-CNN, para tratar problemas de classificagdo hierdrquica
multirrétulo, bem com uma segunda versdo do algoritmo MHC-CNN, denominada de MHC-
ES, o qual utiliza uma técnica alternativa para o treinamento do classificador. O Capitulo 6
apresenta os experimentos ¢ os resultados obtidos. E por fim, o Capitulo 7 relata as

conclusoes obtidas e trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste Capitulo, sdo apresentadas informacdes sobre a tarefa de classificacdo. Na
Secdo 2.1 citam-se os principais conceitos referentes a classificagdo de dados. Na Se¢do 2.2
sdo descritas algumas técnicas utilizadas na classificagdo de dados, tais como redes neurais
artificiais e estratégias evolucionarias, cujas técnicas sao utilizadas neste trabalho. Por fim, a

Secdo 2.3 descreve as principais medidas utilizadas para a avaliagdo dos classificadores.

2.1 PRINCIPAIS CONCEITOS DE CLASSIFICACAO

A classificacdo ¢ um processo que consiste em associar uma determinada instancia
(exemplo) a uma ou mais classes, dentre um conjunto de classes previamente definidas. Essa
associacdo de um exemplo a uma determinada classe ocorre conforme as caracteristicas
(atributos) de cada instancia.

Em aprendizagem de maquina, a classificacdo faz parte de um tipo aprendizagem
denominada de aprendizagem supervisionada (MITCHELL, 1997), a qual consiste em
construir um algoritmo de inducdo capaz de encontrar um bom classificador a partir de um
conjunto de exemplos rotulados. A Figura 2 ilustra esse processo de classificacdo.
Primeiramente, os dados brutos sdo preparados em um conjunto de exemplos para que possam
ser processados. Um conjunto de exemplos ¢ composto por valores de atributos, que sdo
caracteristicas do exemplo, e pelo atributo classe. Nessa figura ¢ mostrado o formato padrao
de um conjunto de exemplos 7 com m exemplos e n atributos. A linha i refere-se ao i-
¢ésimo exemplo onde i=1,2,....n e a entrada x; refere-se ao valor do j -ésimo atributo X; do
exemplo i, onde j=1,2,..,m (REZENDE, 2005).

Apos o processamento dos dados, esse conjunto de exemplos serd submetido a entrada
do algoritmo de inducdo para que seja feito o treinamento do classificador. O objetivo do

treinamento ¢ encontrar uma funcdo que mapeie cada exemplo 7, com a sua classe y,

correspondente.



Especialista
Conhecimento Conhecimento

do Dominio do Dominio

Variaveis Independentes Variavel Dependente
(atributos classe)

Xi| Xo|- | Xm| Y

Tilxe1| x12| -+« [ X1m| Y1
To| Xo1| Xx22| . - - | Xom| Y2

Classificador

Aprendizagem
de Maquina

Especificagcdo
do Problema

Dados Brutos

Xn2| - - - Yn

Figura 2 - Processo de Classificacio (REZENDE, 2005).

Ap0s a etapa de treinamento tem-se um classificador que deve ser capaz de predizer
corretamente o rotulo de novos exemplos, que ainda nao foram rotulados (REZENDE, 2005).
Um exemplo dessa etapa ¢ mostrado na Figura 3. Observa-se o conjunto de dados formado
por 8 amostras as quais sdo submetidas a um algoritmo de aprendizagem baseado em arvore
de decisdo. Ao final desse treinamento um modelo que descreve o conjunto de classes ¢
gerado pelo algoritmo. Esse modelo sera utilizado na etapa de teste, onde amostras
desconhecidas s3o submetidas ao modelo e esse devera ser capaz de predizer as classes dessas
amostras. Os dados usados para exemplificar a etapa de treinamento e de teste foram retirados
da base de dados Iris, disponivel com o software WEKA, e o algoritmo de classificagao
utilizado foi J48.

Em geral, a classificacdo pode ser dividida em dois tipos: a classificacdo plana

(convencional) e a classificagdo hierarquica.

2.2 TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA PARA A CLASSIFICACAO DE
DADOS

Diversos sdo os paradigmas de aprendizado que determinam a abordagem a ser
utilizada pela técnica de AM para a realizagdo do processo de inducdo. Dentre elas tem-se o
paradigma Conexionista, cuja principal técnica sdo as Redes Neurais Artificiais e o paradigma

Evolutivo, tendo como uma das técnicas as Estratégias Evolucionarias.



Algoritmo de

Aprendizagem
CONJUNTO DE TREINAMENTO
Atrib1 Atrib2 Atrib3 Atrib4 Classe
5.0 3.5 1.6 0.6 Iris-setosa
5.0 3.5 1.6 0.6 Iris-setosa
5.4 3.4 1h7 0.2 Iris-setosa
5.2 2 3.9 1.4 Iris-versicolor
5.0 2.0 315 1.0 Iris-versicolor
.7 25 5.0 2.0 Iris-virginica
5.8 2.8 5.1 24 Iris-virginica
6.4 312 5.3 28 Iris-virginica
Legenda: Atrib4 <= 0.6: Iris-setosa
Atrib1 = Comprimento da sépala Atrib4 > 0.6
Atrib2 = Largura da sépala | Atrib4 <=1.7
Atrib3 = Comprimento da pétala | | Atrib3<=4.9: Iris-versicolor
Atrib4 = Largura da pétala | | Atrib3>4.9
| | | Atrib4 <=1.5: Iris-virginica
| | | Atrib4 > 1.5: Iris-versicolor
| Atrib4 > 1.7: Iris-virginica
CONJUNTO DE TESTE
Atrib1 Atrib2 Atrib3 Atrib4 Classe
6.1 2.8 4.7 12 2
4.5 23 13 0.2 7
6.6 3.0 4.4 14 2
6.4 2.8 5.6 2.2 ?
Legenda: hES
Atrib1 = Comprimento da sépala hTS Amostra Classificada
Atrib2 = Largura da sépala S
Atrib = Comprimento da pétala Q B et X
Atrib4 = Largura da pétala | 6.1 2.8 4.7 1.2 —® Iris-versicolor
Bas5 2.3 18 0.2 —» lris-setosa !
! 6.6 3.0 4.4 1.4 _p Iris-versicolor |
! 6.4 2.8 5.6 2.2 —» lIris-virginica
i o T oy

Figura 3 — Etapa de Treinamento e Teste de um Classificador.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos inspirados nas estruturas
bioldgicas que compde o cérebro humano e que possuem a capacidade computacional
adquirida por meio de aprendizado e generalizacdo (HAYKIN, 2001).

Uma das defini¢des mais classicas para RNA foi proposta por Haykin (2001),

conceituando-as da seguinte forma:
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“Uma Rede Neural ¢ um processador macicamente paralelamente
distribuido de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para o uso”.

Também segundo Haykin (2001), uma RNA se assemelha ao cérebro em dois

aspectos:

“I- O conhecimento adquirido pela rede, a partir de seu ambiente,
através de um processo de aprendizagem. 2- Forgas de conexao
entre neuronios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizados
para armazenar o conhecimento adquirido”.

Para que ocorra o aprendizado em uma rede neural faz-se necessario o uso de um
algoritmo de aprendizagem, o qual terd a funcdo de adaptar os pesos sindpticos da rede de
uma forma ordenada.

Uma RNA ¢ formada por diversos neurdnios que interagem entre si através de
unidades estruturais e funcionais denominadas de sinapses.

Um neur6énio ¢ uma unidade de processamento de informag¢do que ¢ fundamental para

a operagdo de uma RNA. A Figura 4 ilustra o modelo de um neurénio.

Bias

Fungao de
Ativacao
2 H@\
Sinais de U Saida
Entrada < e (0() ’ Vi

Combinador
Linear

Pesos
Sinapticos

Figura 4 — Modelo Nao-Linear de um Neurénio (HAYKIN, 2001).

Esse modelo consiste de:
1° - Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso proprio.

Especificamente, um sinal de entrada x; na entrada da sinapse j conectada ao neuronio k ¢

multiplicado pelo peso sinaptico w; .
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2° - Um combinador linear para somar os sinais de entrada, ponderados pela respectiva
sinapse do neurdnio.

3° - Uma fungao de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um neuronio. Essa
funcdo limita a faixa de amplitude permitida, a qual, normalmente, ¢ limitada ao intervalo
fechado de [0,1] ou, alternativamente de [-1,1].

Além desses trés itens, um modelo neuronal inclui também um bias aplicado

externamente por b, . Esse bias tem como objetivo aumentar (se for positivo) ou diminuir (se

for negativo) a entrada total da func¢do de ativagao.

Matematicamente, pode-se definir um neurénio k£ através da Equagdo 1 e Equagao 2.

m Equacio 1
u, = Zwijj

j=0
Ve =o(u, +b,) Equagio 2

em que X,,X,,...,X, Sdo os atributos de entrada, w,,,w, ,,...,w,, sd0 0s pesos sindpticos do

m
neurdnio k, u, é a saida do combinador linear, b, ¢ o peso ligado ao bias, ¢(.) ¢ a funcdo de
ativagdo e y, € o sinal de saida do neurdnio.

O uso do bias tem o efeito de aplicar uma transformagdo a saida u, do combinador

linear, conforma mostra a Equagao 3.

v, =u, +b, Equacao 3

Arquitetura das RNA

A maneira como os neurOnios estdo estruturados estd intimamente ligada com o
algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Conforme Haykin (2001) existem trés
classes funcionais de arquitetura de rede neural, que sdo: Rede Neural de Uma Camada
(Single-Layer Feedforward), Rede Neural Multicamadas (Multi-Layer Feedforward) e Redes
Recorrentes (Recurrent Network). Como o foco desse trabalho ¢ a utilizacdo de uma Rede
Neural de uma Camada na sequéncia sao apresentados maiores detalhes desta arquitetura.

A arquitetura de uma rede neural de uma camada ¢ a forma mais simples de camadas
de redes em que os neurdnios estdo organizados em camadas (HAYKIN, 2001). Nessa
arquitetura tem-se a camada de entrada, constituida de atributos de entrada, a qual nem

sempre ¢ contada como uma camada, pois os neurdnios ndo executam nenhuma fungdo,
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porém ela estd conectada com a camada de saida ou de processamento, formada por

neurdnios.
A Figura 5 ilustra um exemplo dessa arquitetura de rede. Observa-se nesta figura que

ha cinco atributos de entrada representados por x,,x,,...,xs; na camada de entrada, e trés
neuronios na saida, representados por n,,n,,n,. Cada atributo (neur6nio) de entrada esta
conectado com cada neurdnio da camada de saida. Para cada ligacdo existe um peso wj,

associado.

Camada de

Entrada Camada de Saida ou
de Processamento

ololololo
lop

Figura 5 — Exemplo de uma RNA de Uma Camada (HAYKIN, 2001).

Nota-se ainda nessa arquitetura que nao hé conexdes no sentido da camada de saida

para a camada de entrada.

Métodos de Aprendizagem das RNA

O aprendizado de uma RNA ocorre através de um processo iterativo de ajustes de
pesos sinapticos através de alguma fungdo pré-estabelecida.
De acordo com Haykin (2001), a aprendizagem de uma RNA pode ser definida como:

“Aprendizagem ¢ um processo pelo qual os parametros livres de
uma rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulagdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de
aprendizagem ¢ determinado pela maneira pela qual as
modificagdes dos parametros ocorrem”.
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Sendo assim, o processo de aprendizagem implica em uma sequéncia de eventos, no
qual a RNA precisa ser estimulada por um ambiente, sofrer modificagdes nos seus
parametros, e responder de uma maneira nova ao ambiente, devido as modifica¢des ocorrida
na sua estrutura interna (HAYKIN, 2001). Esses eventos sdo implementados em um algoritmo
de aprendizagem, o qual deve seguir algumas regras de aprendizagem.

Existem diversos métodos desenvolvidos para o treinamento das redes, podendo ser
agrupados em dois tipos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

No aprendizado supervisionado ha a presenca de um supervisor que realiza o papel de

monitorar a resposta da rede. Nesse tipo de aprendizagem, o conjunto de treinamento ¢

formado por pares de entrada e saida (x,,y¢), em que x, representada um padrio de entrada e
y?! representa a saida desejada para o padrio fornecido. O ajuste dos pesos w,; € feito de

maneira que a resposta y, da rede para o padrdo x, se aproxime da saida y’ desejada.

No aprendizado nao supervisionado nao existe a presenga do supervisor. O

treinamento ¢ formado pelos padrdes de entrada x; e o ajuste dos pesos w;; € obtido através

de valores do padrio de entrada.

Haykin (2001) apresenta cinco regras bdasicas de aprendizagem de RNA:
Aprendizagem por Correcdo de Erro, Aprendizagem Baseada em Memoria, Aprendizagem
Hebbiana, Aprendizagem Competitiva e Aprendizagem Boltzmann. O classificador
desenvolvido utiliza como técnica para o treinamento da rede neural a aprendizagem

competitiva, por isso, sera detalhado o funcionamento deste tipo de aprendizagem.
2.2.2 Aprendizagem Competitiva

A aprendizagem competitiva, como o proprio nome sugere, consiste em uma disputa
(competi¢ao) entre os neurdnios da camada de saida, da qual apenas um neurénio saird como
vencedor.

A rede basica do aprendizado competitivo tem uma camada de neurdnios de saida,
também chamada de camada competitiva ou de processamento, onde cada neurdonio dessa
camada estd totalmente conectado aos nés de entrada. Cada neurénio da camada de entrada
esta conectado com todos os neurénios na camada competitiva. A saida com maior ativagao
inicial terd maior chance de vencer a disputa com as outras saidas e estas perderdo o poder de

inibicdo ao longo do tempo sobre a saida de maior ativagdo, fazendo com que fiquem
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completamente inativas, exceto a vencedora. Este método ¢ conhecido como Winner-Takes-
All.

O objetivo da aprendizagem competitiva ¢ fazer com que neurdnios se especializem
em estimulos apresentados de forma ndo supervisionada, isto é, nenhuma informagao sobre a
classe do estimulo apresentado ¢ usada no processo de ajuste dos pesos sinapticos. Todos os
neuronios recebem o mesmo conjunto de entradas e competem, através de uma dindmica que
usa conexdes laterais, com todos os outros neuronios. Estas conexdes laterais podem ser
positivas (no caso da auto-realimentacao) ou inibitorias (negativas) (HAYKIN, 2001).

Na camada competitiva, os neuronios competem pela oportunidade de responder aos
padrdes de entrada. O neurdnio vencedor representa a categoria de classificagdo para o padrao
de entrada selecionado.

Entre as redes que utilizam a aprendizagem competitiva no processo de aprendizagem
podem-se citar as rede auto-organizaveis e as redes com quantizacio do vetor de
aprendizagem (LVQ — Learning Vector Quantization). Os modelos de redes auto-organizaveis
conhecidos que utilizam o aprendizado competitivo sdo os modelos da familia Adaptive
Resonance Theory (ART) e o modelo Self-organizing Map (SOM) que sdo utilizados para o
agrupamento de dados. J4 a LVQ ¢ utilizada para a classificacdo de dados. Na sequéncia sera

explicado o funcionamento das redes SOM e LVQ.

2.2.2.1 Rede Self-Organizing Map

A rede Self-Organizing Map (SOM), também chamada de rede de Kohonen, foi
desenvolvida por Teuvo Kohonen em 1982 (KOHONEN, 1990) e o objetivo principal ¢
transformar um padrao de sinal incidente de dimensdo arbitraria em um mapa discreto uni- ou
bidimensional e realizar esta transformag¢do adaptativamente de uma maneira topologicamente
ordenada (HAYKIN, 2001).

O algoritmo de aprendizagem tem natureza local e as modificagdes dos pesos
sinapticos sdo confinadas a vizinhan¢a do neurdnio ativado. A ordem global, ou seja, o
equilibrio da rede surge de interagdes locais. Os neurdnios de saida competem entre si para
serem ativados, de forma que apenas um neurdnio de saida seja considerado “vencedor”.

Os neurdnios em uma rede de Kohonen sdo colocados nos nds de uma grade (que
apresenta uma topologia particular, que pode ser retangular, hexagonal etc.) que ¢ usualmente

de uma ou duas dimensdes. Mapas de dimensdes maiores sao também possiveis, porém de
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mais dificil aplicacdo e compreensdo. Cada neuronio na grade ¢ completamente conectado a
todos os neurdnios da camada de entrada (HAYKIN, 2001). Sdo apresentados os padrdes de
entrada a rede, e a cada padrdo apresentado tem-se uma regido de atividade na grade. A
localizagdo e natureza de uma determinada regido variam de um padrdo de entrada para outro.
Assim sendo, todos os neurdnios da rede devem ser expostos a um numero suficiente de
diferentes padrdes de entrada, garantindo assim que o processo de auto-organizagao ocorra de
forma apropriada.

Serdo considerados “vencedores” os neur6nios que mais se assemelharem ao padrio
de entrada, sendo que para esta comparagdo sdo utilizadas medidas de distancias
(normalmente utiliza-se a distancia euclidiana).

Primeiramente, deve-se determinar a taxa de aprendizagem e o tamanho do raio
topologico que decrescem conforme o treinamento é executado, bem como a topologia da
camada de saida, ou seja, o critério a ser utilizado para determinar quais neuronios pertencem
a vizinhanca do neurdnio vencedor (por exemplo: hexagonal, retangular etc.).

O algoritmo responsavel pela formacdo do mapa de Kohonen primeiramente inicializa
os pesos sinapticos da rede. Este procedimento pode ser feito atribuindo pequenos valores
aleatorios, de igual grandeza aos padrdoes de entrada; fazendo desta forma, nenhuma
organizagdo prévia ¢ imposta ao mapa de caracteristicas (HAYKIN, 2001).

Apos as inicializagdes, o algoritmo, em sua fase de treinamento, passa por trés etapas
basicas: competi¢do, cooperagao e adaptagdo sinaptica.

Na primeira fase, competicdo, para cada padrao de entrada, os neurénios do mapa
calculam seus respectivos valores de uma fun¢do discriminante. Esta funcdo fornece a base
para a competi¢cdo entre os neurénios. O neurdénio com o maior valor da func¢do discriminante
¢ declarado vencedor da competicao.

Na fase seguinte, cooperagdo, o neurénio vencedor determina a localizagao espacial de
uma vizinhanga topologica de neurdnios excitados que cooperardo entre si.

A tltima fase, adaptag@o sindptica, os neurdnios excitados aumentam seus valores
individuais da funcdo discriminante em relacdo ao padrao de entrada através de ajustes
adequados aplicados a seus pesos sinapticos. Os ajustes feitos sdo tais que a resposta do
neuronio vencedor a aplicacdo subsequente de um padrao de entrada similar ¢ melhorada. A

Tabela 1 apresenta a descri¢ao do algoritmo SOM.
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Tabela 1 — Passos do Algoritmo SOM (HAYKIN, 2001).
Entrada de Dados
= Conjunto de exemplos de entrada, em que cada exemplo ¢ dado por
x;, =la,,a,,...,a,

Passo 1: Inicializagao
» Taxa de Aprendizagem o
* Definir a topologia de rede ¢
= Raio Topolédgico o
= Numero de Epocas e
* Criar a Rede Neural RN de tamanho /xc onde [/ representa a quantidade de

linhas e ¢ a quantidade de colunas do mapa. A RN ¢ constituida por neurdnios
Wy, onde w, =[b,,b,,...,b,]. Cada elemento de W normalmente ¢ gerado com
valores aleatoriosentre O e l e k=m.
Passo 2: Critério de Parada
= Comparar o nimero maximo de épocas e/ou a alteragdo dos pesos da rede neural.
Passo 3: Treinamento

* Para cada exemplo de entrada x,

= Fase Competitiva
o Calcular as distancias para cada exemplo de entrada com cada neurénio da
rede neural. Um exemplo de distdncia que pode ser usada ¢ a distancia

Euclidiana d, =" /(x, - w;)’
i=1

o Definir o neurdnio que apresentar a menor distdncia como vencedor:

n(v) = min(d;_,
= Fase Cooperativa
o Localizar os vizinhos do neur6nio vencedor n(v) conforme ¢t e o. Se o

neurénio analisado fizer parte da vizinhanca z(/)=1, caso contrario
z(l) =0 (z(l) guardara os vizinhos que deverao ser atualizados).
» Fase Adaptativa
o Atualizar a rede neural conforme: w, (¢ +1) =w; (#) +a*(x, —w,; (1)) *z(]) .

= Retornar ao Passo 2 e se esse continuar sendo valido repetir o Passo 3 e o Passo 4.
Passo 4: Atualizagao
* Atualizar a Taxa de Aprendizagem o usando uma fun¢do linear, exponencial ou
geométrica em fun¢do do niimero de épocas e.
» Atualizar o Raio Topologico (definido como uma funcdo monotonicamente
decrescente em funcdo das épocas).
Saida de Dados
= Conjunto de Pesos Considerado Adequado.

2.2.2.2 Rede Learning Vector Quantization

A quantiza¢do vetorial por aprendizagem (LVQ) ¢ uma técnica de aprendizagem

supervisionada que usa a informagdo das classes para mover ligeiramente os vetores de
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Voronoi (também chamados de vizinhos mais préximos baseada na métrica euclidiana). No
caso da rede neural serdo os vetores de pesos sindpticos dos neurdnios, a fim de melhorar a
qualidade das regides de decisao do classificador.

O algoritmo SOM fornece um método aproximado para calcular os vetores de
Voronoi, de uma maneira ndo-supervisionada, com a aproximacao sendo especificada pelos
vetores de pesos sinapticos dos neurdnios no mapa de caracteristicas (HAYKIN, 2001). Dessa
forma, o célculo do mapa de caracteristica pode ser visto como uma de duas etapas (ver
Figura 6) para resolver de forma adaptativa o problema de classificacdo de padrdes. A
segunda etapa ¢ feita pela quantizagdo vetorial por aprendizagem, a qual fornece um

mecanismo para o ajuste fino do mapa de caracteristicas.

il

Entrada Rétulos

SOM ﬁ LVQ . de Classe

1

Supervisor

Figura 6 — Esquema de classificacdo adaptativa de padroes (HAYKIN, 2001).

Suponha que {w,}’, representa o conjunto de vetores de Voronoi e que {x, Y

representa o conjunto de vetores de entrada. O algoritmo LVQ funciona da seguinte maneira:

1° - Um vetor de entrada x, € selecionado aleatoriamente. Se os rotulos de classe do
vetor de entrada x, e de um vetor de Voronoi w, concordarem, ou seja, as classes forem
iguais, o vetor de Voronoi w; ¢ movido em dire¢do ao vetor de entrada x; (Figura 7a), caso
contrario, se eles discordarem, ou seja, as classes forem diferentes, o vetor de Voronoi w; €
afastado do vetor de entrada x, (Figura 7b).

2° - Através da comparagdo feita no item anterior serd possivel atualizar os vetores de

Voronoi, ou seja, os pesos sindpticos do neuronio vencedor.

b) AN

Figura 7 - Atualizacao dos vetores de Voronoi nas redes LVQ (HAYKIN, 2001).
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3° - E necessario que a constante de aprendizagem a(¢) decresca monotonicamente

com o numero de iteracoes 7.

Kohonen apresentou trés versdes diferentes do algoritmo LVQ, que chamou de LVQI,
LVQ2e LVQ3.

Na versao LVQI1 procura-se encontrar um conjunto de pesos que minimize o erro de
classificagdo para o classificador k-Nearest Neighbor (k-NN) com k=1. A Equagdo 4 mostra o

calculo para o ajuste dos pesos desta versao.

Wi

w, (6) + a(?) * (x,(t) —w,; (?)), se a classe for correta Equagao 4
(t+h= {W[j (1) —a()* (x,(1) = w;(¢)), caso contrario
em que a(t) ¢ a taxa de aprendizagem.

Ja a versdo LVQ2 a decisdo de classificagdo ¢ parecida com a versdo anterior, porém
baseia-se na ideia de deslocamento dos vetores utilizando conceitos Bayesianos. Nesta versao

consideram-se dois vetores w,, € w,

; ;»; (neurdnios) que sdo os vizinhos mais proximos do

exemplo x,, e que serdo atualizados simultaneamente. Um dos vetores deve pertencer a classe
correta € o0 outro a uma classe incorreta. Além disso, x; deve cair em uma zona de valores

denominada de janela A que ¢ definida em torno dos dois vetores. Entdo x; ¢ definido a cair

: . (d, d, 1-1 . .
na janela se min| —-,—2 |> -, em que d, e d,representam as distancias do exemplo
d, d,) 1+4

x; com os vetores w, ; € w,,,. Assim, as atualizagdes dos pesos dos neurdnios na iteragao ¢

sao mostradas na Equacdo 5 (KOHONEN, 1995).
Wy, (E+1) =w, (1) —a(t) * (x,(1) —w,y,; (1)), se a classe for incorreta Equacgéo 5
Wy, (E+ 1) =w, (D) +a(t) *(x,(t) —w,,; (t)), se a classe for correta
Na versdao LVQ3 foi inserida uma corre¢do na versdo LVQ2, correcdo essa que
assegura que w; continue se aproximando das distribui¢des de classes (KOHONEN, 1995).
Assim, além das verificagdes feitas na versao LVQ2 e as atualiza¢des apresentadas através da
Equacdo 5 faz-se outro teste. Enquanto x; ndo estiver dentro da janela A, a atualiza¢do dos
pesos dos neurdnios se dara pela formula mostrada na Equagao 6.
Wy, (t +1) = W, (6) — ga(0) * (x, () — w,, (D)), se @ € {i, j} e todas as classes forem corretas  Equag¢io 6
Os valores recomendados de A devem estar compreendidos entre 0.2 ¢ 0.3, e de ¢

deve situar-se entre 0.1 ¢ 0.5 (KOHONEN, 1995).
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2.2.3 Estratégias Evolucionarias

As Estratégias Evolucionarias (EEs) s3o uma das técnicas da Computagdo
Evolucionaria que propde um paradigma para a solugdo de problemas inspirado na sele¢ao
natural (DARWIN, 1859).

As EEs foram desenvolvidas por RECHENBERG (1965), SCHWEFEL (1975) na
Universidade Técnica de Berlim por volta de 1964. E um algoritmo em que individuos
(solugdes potenciais) sdo codificados por um conjunto de variaveis de valores reais, o
“genoma” (KUSIAK, 2000). As EEs foram inicialmente desenvolvidas com o proposito de
otimizagdo de parametros.

As EE utilizam mutag¢des normalmente distribuidas para modificar valores reais. Os
principais operadores sdo muta¢do e cruzamento. J& o operador de selecdo utilizado ¢
deterministico e o tamanho da populagdo de pais geralmente difere do tamanho da populagao
de filhos.

Ha quatro tipos de estratégias evolutivas tais como: Dois-membros: (1 + 1)-EE,
Multimembros: (pn + 1)-EE, Multimembros: (pn + A)-EE e Multimembros: (i , A)-EE.

A primeira versao algoritmo de EE utilizava um esquema mutacao e selecao
conhecido como Dois-membros (two-membered) EE ou (1 + 1)-EE. Ja populagdo ¢é
formada por dois individuos, um pai e um descendente ou filho. O descendente ¢ gerado por
meio da mutacdo e o melhor dos dois se torna pai na proxima geracao. O operador de mutagdo
adiciona valores gerados conforme uma distribui¢do com média zero e desvio padrdo definido
para cada atributo do vetor pai.

A segunda versao do algoritmo denominada de (n + 1)-EE, proposta por Rechenberg
(1973), permite que mais de um pai participe da geracdo de um filho. Com a introdugdo de m
pais, a reprodugdo sexuada torna-se possivel via um operador de recombinagdo r que ¢
aplicado aos dois vetores que compdem um individuo da populagdo. Este operador ¢
denominado de operador de recombinagdo discreto e ¢ equivalente ao crossover uniforme em
algoritmos genéticos (BACK et al., 2000). Dessa forma, todos os pais da populagio possuem
a mesma probabilidade de reprodugdo. O operador de sele¢do remove o individuo menos apto
(com menor fitness) dentre os pais e o filho gerado e os demais formam a populacdo da
proxima geragao.

Uma terceira versdo denominada de (n + A)-EE foi proposta inicialmente, onde A pais

produzem A filhos e a populagdo p + A € posteriormente reduzida para p individuos. A selegao
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opera no conjunto unido de pais e filhos. Assim, os pais sobrevivem até que filhos com fitness
superiores a eles sejam gerados.

Conforme Schwefeel (1975) esta caracteristica pode levar a alguns problemas, tais
como: em problemas com superficie de fitness dindmicas (que variam ao longo do tempo) a
estratégia pode ficar presa em um 6timo que ndo ¢ mais um oOtimo da superficie de fitness
atual. Isso também pode ocorrer na presenga de ruido.

Para tentar solucionar esse problema Schwefeel (1995) criou uma estratégia
denominada de (u , A)-EE, onde somente os filhos sofrem selecdo, restringindo o periodo de
vida de cada individuo a uma geragao.

Em resumo, as duas ultimas estratégias, (u + A)-EE e (1 , A)-EE, possuem a mesma
estrutura. A principal diferenca entre as diversas variantes das estratégias evolutivas estd na
forma de atualizagdo do vetor de pardmetros G.

Uma das caracteristicas mais importantes das Estratégias Evolucionarias ¢ a auto-
adaptacdo de pardmetros da estratégia (BACK et al 2000). Esse termo refere-se a parAmetros
que controlam o processo de busca evolucionario, tais como taxas de mutagdo, variancias de
mutacao e probabilidades de recombinacgao.

No caso mais geral de uma estratégia evolutiva (u , A), um individuo v =(x,o,68) pode
ser composto por trés componentes: x é o vetor de atributos onde x e R’ , o é o vetor de
desvios padrdes das mutagdes onde ceRe 6 é o vetor dos angulos de rotagdo
onded € (0,2]”, [ é a dimensdo de x, [oe{l,..I},e Ol{0,(2]-Ic)lo—1)/2}(BACK et
al 2000).

O operador de mutagdo trabalha adicionando uma varidvel randomica X de dimensao
n , com distribui¢io normal de acordo com cada um dos pardmetros de estratégia o e @ do
individuo (BACK et al 2000).

Dependendo do numero de parametros da estratégia incorporados na representacao de
um individuo, os seguintes tipos de mutacdo podem ser citados:

a) Unico o para todos os atributos v, do individuo (BACK et al 2000) conforme
ilustrada a Equagao 7.

o =oexp(r,N(0,1)), sendo rooon‘l/2 Equacio 7
v, =v. +c N(0,])

na qual n ¢ o numero de atributos e 7, ¢ uma taxa de aprendizado configuravel.
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b) Cada atributo v, do individuo tem seu &, (BACK et al 2000) conforme ilustrada a
Equagao 8 .
o =oexp(r'N(0,1)+ zN(0,1)), sendo 70 (2n)"* e roo(2n"*)™"? Equacio 8
v, =v. +c N,(0,])
em que 7 ¢ o numero de atributos ¢ 7' e 7 ¢ sdo as taxas de aprendizagem.

¢) Cada atributo v, do individuo tem seu o, e dngulos de rotagdo 6, as rotagdes de

coordenada necessarias para transformar um vetor de mutacdo nio correlacionado em um
correlacionado. Conforme BACK et al (2000) a mutagao € realizada conforme a ilustracao da

Equacao 9.

o, =o.exp(z'N(0,1)+zN.(0,1)), sendo 7'o0(2n)"* e roo(2n"?)"? Equacéo 9
0,=0,+ N,(0]]), sendo B~0.0873 (5°)

J

v, =v, +N,(0,C(c,0"))

l

com n sendo o nimero de atributos € 7 e 7 as taxas de aprendizagem.
Em resumo, uma estratégia evolutiva pode ser implementada empregando-se a

sequéncia de passos apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Passos do Algoritmo de Estratégia Evolucionaria (RECHENBERG, 1973).
Entrada de Dados

= [P]=EE(n)

» Quantidade de Geragdes G
Passo 1: Inicializagao

= 4 individuos do tipo: v =(x,0,6)

Passo 2: Critério de Parada

= Comparar o nimero maximo geragoes.
Passo 3: Treinamento

= selecionar p > 2 pais aleatoriamente

» recombinar os individuos

* mutar os individuos

= avaliar os individuos gerados (filhos)

= repetir o Passo 3 A vezes

" G=G+1
= repetir 0 Passo 3
Saida de Dados

= 4 melhores individuos de Aou u+ A
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2.3 AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES

Uma importante etapa no processo classificacdo ¢ a avaliacdo dos algoritmos de
classificacao.

Para se obter a taxa de acerto e/ou a taxa de erro de um algoritmo ¢ necessaria medir a
qualidade da classificacdo. Essas medidas sdao calculadas a partir dos exemplos que foram
classificados corretamente e incorretamente, os quais sdo armazenados em uma matriz de
confusdo. Em um problema de classificagdo convencional bindria quatro situagcdes podem
ocorrer. S30:

1° — Verdadeiro Positivo (VP): O exemplo ¢ predito corretamente como pertencendo a
classe positiva.

2° — Falso Positivo (FP): O exemplo ¢ predito como pertencendo a classe positiva, mas
pertence a classe negativa.

3° — Verdadeiro Negativo (VN): O exemplo ¢ predito corretamente como pertencente a
classe negativa.

4° — Falso Negativo (FN): O exemplo ¢ predito como pertencente a classe negativa,
mas pertence a classe positiva.

A Tabela 3 ilustra a distribui¢ao dessas quatro situagdes em uma matriz de confusao.

Tabela 3 — Matriz de Confusdo para Classificacio Convencional Binaria

Classe Predita

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

Assim, a taxa de acerto (TA) e a taxa de erro (TE) de um classificador sao obtidas
conforme pode ser visualizada na Equagdo 10 e Equacdo 11, respectivamente (SUN & LIM,

2001).

o |VN| +|VP| Equacio 10
~ [PN|+|vP|+|FP|+|FN]|
TE [FNV| +|FP) TE=1-TA Fauagio 11
ou =1-

~ N[+ PP +|FP|+|FN]
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Para avaliar a efetividade de um classificador para cada classe de um problema de
classificacdo bindria foram criadas as medidas de Sensibilidade (S), Especificidade (E) e
Precisao (P).

A Sensibilidade (Equagdo 12) mede a capacidade de se predizer uma classe positiva
cuja predicdo estd correta, ou seja, ela indica quantos exemplos positivos foram previstos do
total de exemplos. Essa medida também ¢ conhecida como Revocagao (recall) ou taxa de VP.
o |V73| Equacao 12

VP|+|FN|

A medida de Especificidade (Equag¢ao 13) mede a capacidade de se predizer uma
classe negativa cuja predigdo esta correta, ou seja, quantos exemplos negativos foram preditos
do total de exemplos.

|WV| Equacio 13
E=—1_1_
[P|+|FP

A medida de Precisao (Equagdo 14) calcula a probabilidade da predi¢do positiva estar
correta em relagdo a todas as amostras.
B |VP| Equacao 14
VP|+|FP|

A medida de Precisao combinada com a medida de Sensibilidade origina a Medida-F
(Equacdo 15). Essa realiza uma combinacao balanceada das medidas de Precisdo e

Sensibilidade. Para esse balanceamento utiliza-se uma constante [ que geralmente recebe
valor 1 (SUN & LIM, 2001).

B2 +1)%PxS Equacao 15

Medida—F=( 5
p xP+S

A relagdo entre as medidas de Sensibilidade e Especificidade pode ser representada
através da curva ROC (Receiver Operating Characteristics). A analise ROC teve a sua
origem na teoria de detec¢ao de sinais, para avaliar a qualidade de transmissao de sinal em um
canal com ruido. Hoje ¢ muito utilizada em técnicas de aprendizagem de maquina e
mineracdo de dados como uma ferramenta para avaliacdo de modelos (FAWCETT, 2006).

Geometricamente, a curva ¢ representada em um grafico de pares de valores
correspondentes a taxa de FP (1-E) e a taxa de VP (Sensibilidade), retratando a relagdo entre

custo e beneficio, respectivamente, da predicdo de um exemplo classificado como positivo

(FAWCETT, 2006).



24

Algoritmos que fornecem um valor continuo, entre 0 e 1, para as suas predi¢des, tal
qual como as RNA, podem ser estabelecido um limiar para decidir se o exemplo pertence ou
nao a uma determinada classes. Assim, predi¢des com valores acima do limiar sdo atribuidas
a uma classe, caso contrario a outra. Cada limiar produzird um conjunto distinto de pontos no

espaco ROC. A Figura 8 mostra exemplos de curva ROC.

100% —

80%

60% /

40%

Taxa de verdadeiros positivas

20%|[ /

0%/

0% 20% 40% 80% 80% 100%

Taxa de falsos positivos

Figura 8 — Exemplos de Curva ROC (PRATI et al. 2008)

Nesse grafico, a area abaixo da curva ROC ¢ chamada de AUC (4rea Under the ROC
Curve). Essa area corresponde a uma medida quantitativa usada na comparagdo entre dois
classificadores. Quanto mais proximo de 1 o valor da AUC, melhor ¢ o desempenho do

classificador.
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3 CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Este Capitulo apresenta informagdes sobre a classificagdo hierarquica de dados. Na
Secdo 3.1 sdo apresentadas algumas defini¢des sobre hierarquia. Na Se¢do 3.2 os conceitos
fundamentais sobre classificacao hierdrquica sao introduzidos, enquanto na Secao 3.3 sdo
apresentadas as abordagens utilizadas para tratar problemas de classificacao hierarquica. Ja na
Secdo 3.4 sao mostradas as medidas de avaliagdo utilizadas para avaliar modelos hierarquicos
e por fim, na Secdo 3.5 hd uma breve descri¢do sobre as medidas estatisticas usadas na

avaliacao dos resultados.
3.1 DEFINICOES

Uma hierarquia pode ser definida como ordenagdo de elementos seguindo a sua fungdo
ou importancia. Geralmente uma forma de representar a hierarquia ¢ através de um Grafo
Aciclico Dirigido (Directed Acyclic Graph - DAG) conforme ilustra a Figura 9.

Definicio de Grafo: Um grafo ¢ uma estrutura G(V',4) onde V' ¢ um conjunto nao

vazio de objetos denominados vértices ou nés ¢ 4 ¢ um conjunto de pares V' nao ordenados

chamado arestas.

Definicio _de Grafo_ Aciclico Dirigido: Um grafo aciclico dirigido ¢ um grafo
dirigido, ou seja, cada aresta tem um sentido, sem ciclos.
Uma classe em uma hierarquia ¢ representada como um vértice no grafo aciclico

dirigido. As arestas do grafo mostram o relacionamento entre pai-filho: se p ¢ pai de
f, entdo existe uma aresta (p, f) € 4. Em geral, costuma-se omitir a direcdo das arestas em

um grafo assumindo que ele ¢ fop-down.

Caminho em Grafo Aciclico Dirigido: Um caminho de um vértice v a um vértice y

em um grafo G(V,A) ¢ uma sequéncia de vértices v,,v,,V,,...,v, tal que v=v, e y=v, . O
comprimento de um caminho ¢ o nimero de arestas percorrido no caminho.

Nivel de um Vértice em Grafo Aciclico Dirigido: O nivel de um vértice em um grafo

aciclico dirigido ¢ o comprimento do menor caminho do vértice v até a raiz. Por exemplo, o

nivel do vértice I da Figura 9 ¢ igual a 3.
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Profundidade de Grafo Aciclico Dirigido: A profundidade de um grafo aciclico

dirigido ¢ a profundidade maxima de todos os vértices do grafo. No grafo da Figura 9, pode-
se observar que a sua profundidade ¢ igual a 5.

Relacionamento Hierarquico: Ha varios tipos de relagdes entre os vértices da

hierarquica, entre os mais conhecidos e utilizados pode-se citar: ¢-um, parte-de.

Ancestrais e Descendentes de um Vértice: O ancestral de um vertice v, sdo todos os

vértices pelos quais se passou quando percorrido um caminho, onde esse caminho pode ser

representado por v,,v,,V,,...,v,. Como exemplo, os nds ancestrais do n6 J, na Figura 9, sdo os
nos F, B e C. Ja os descendentes de um vértice v, sdo todos os nos, a partir dele, que estdo

conectados, até o seu n6 folha. Como descendente do vértice J tém-se os nds O e N.

Figura 9 - Exemplo de um Grafo Aciclico Dirigido.

Um caso particular na teoria dos grafos sdo as arvores. Uma arvore 7(V,A4) ¢ um
grafo simples conexo com n—1 arestas, em que n ¢ o nimero de vértices. Em uma arvore
um vértice estd conectado com apenas um né ancestral, conforme pode ser observado na

Figura 10.



27

Figura 10 — Exemplo de uma arvore.

3.2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE CLASSIFICACAO HIERARQUICA

A classificagdo hierarquica, que ¢ o tipo de classificacdo usada neste trabalho, difere
da classificagdo convencional pelo fato das classes estarem dispostas em uma estrutura de
hierarquia tal como um DAG ou uma arvore.

No processo de classificagao hierarquica, como mostrado na Figura 11, deve-se ter o
conjunto de dados, que sera utilizado para treinamento do classificador e a hierarquia de
classes que conterd as informagdes de ancestralidade e descendéncia das classes que serao
preditas.

Neste tipo de classificagdo uma classe ¢ um vértice dessa hierarquia. Assim, quando
um exemplo de entrada prediz como sendo de uma determinada classe, automaticamente esse
exemplo também sera classificado como pertencentes a todas as suas classes ancestrais.

A classificagdo hierarquica difere da classificagdo convencional pelo fato das classes
estarem dispostas em uma estrutura hierarquica. Em geral, as classes dessa estrutura podem
estar dispostas na forma de uma arvore ou de um DAG. Essas estruturas sdo ilustradas nas
Figura 12a e Figura 12b respectivamente. Nestas figuras, cada nd representa uma classe
identificada por um nimero dentro do nd e as arestas (ligacdes entre os nds) representam as
relacdes entre a classe ancestral e a classe descendente. Em ambas as figuras, o nd raiz
corresponde a “qualquer classe”, denotando uma auséncia total de conhecimento sobre a

classe de um objeto.
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Classificador

Aprendizagem
de Maquina

Avaliacao

Figura 11 - Exemplo de do Processo de Classificacio Hierarquica.

Figura 12 - Exemplo de hierarquia de classe estruturada em arvore e em DAG.

A principal diferenca entre a estrutura de arvore e a estrutura de DAG ¢ que na
estrutura de arvore cada né de classe, exceto o n6 raiz, tem apenas um pai, enquanto que na
estrutura de DAG cada no de classe pode ter um ou mais nds pai.

Na estrutura de arvore, Figura 12a, cada n6 ¢ rotulado com o niimero da sua classe
correspondente. Considera-se que o n6 raiz esta no nivel 0 e o nivel de qualquer outro no é
determinado pelo niumero de arestas que unem aquele n6 ao noé raiz. Nota-se que os nos do

primeiro nivel tém um digito, enquanto que nds do segundo nivel t€ém dois digitos: o primeiro
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digito identifica a classe pai (ao primeiro nivel) e o segundo digito identifica a subdivisdo de
classe ao segundo nivel (FREITAS & CARVALHO, 2007).

A anotacao para os réotulos dos nds de classe na Figura 12b ¢ semelhante a anotagdo da
Figura 12a. A diferenca principal acontece para nds com multiplos pais, isto € os nds, 1-2.1 e
2-3.1 no segundo nivel da hierarquia de classe. Nesta notacdo, as classes ancestrais (pais) ndo
sdo especificadas por um unico digito, mas por dois digitos antes de delimitar o nivel da

66 9

classe com “.”, por exemplo, um digito para cada uma das classes pai. Consequentemente, na

classe nimero 1-2.1, a anotagdo “1-2” indica que este nodo tem como pai as classes 1 € 2, e o
“1” depois do “.” indica que esta ¢ a primeira classe descendente (filha) dessas duas classes
ancestrais considerando como um todo (em lugar de cada classe ancestral individualmente)
(FREITAS & CARVALHO, 2007).

Outra caracteristica que difere a classificagdo hierdrquica da classificagdo
convencional refere-se ao tipo de predicao das classes na hierarquia, as quais podem ser
distinguidas em duas categorias: predicao obrigatdria em nos-folha e predi¢do opcional em
noés-folha.

Na primeira categoria, todos os exemplos devem ser associados com classes
representadas por nos-folha. Assim, ao predizer uma classe que estd em um determinado nivel
estara também predizendo as classes que estdo nos niveis acima, ou seja, as suas classes

ancestrais. A Figura 13 ilustra um exemplo deste tipo de predicdo onde somente as classes

denominadas de H, I, E, F, ¢ G devem ser preditas.

Figura 13 - Exemplo de prediciao obrigatoria em nés-folha.
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J& na segunda categoria ndo existe a obrigatoriedade de que a predi¢do ocorra em nos-
folha. Dessa forma, os exemplos podem ser associados a classes que sdo representadas por
qualquer n6 interno da hierarquia de classes e seus ancestrais. A Figura 14 ilustra esse tipo de

predi¢cdo onde qualquer n6 da hierarquia pode ser predito.

Figura 14 - Exemplo de predi¢do opcional em nos-folha.

3.3 ABORDAGENS =~ PARA  TRATAR PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO
HIERARQUICA

Para explorar problemas de classificagdo hierarquica algumas solugdes tém sido
propostas, as quais podem ser divididas em trés abordagens principais denominadas de
classificagdo hierdrquica plana, classificacdo hierarquica local e classificacdo hierdrquica
global (FREITAS & CARVALHO, 2007). Essas abordagens indicam como os classificadores
sdo construidos e ndo um método de classificacdo, como o método top-down que muitas vezes

¢ citado na literatura como sendo uma das abordagens (SILLA & FREITAS, 2011).

3.3.1 Classificacao Hierarquica Plana

A classificacdo hierarquica plana tem o mesmo comportamento de um algoritmo de
classificagdo convencional na fase de treinamento e teste. Esta abordagem considera que um
problema de classificagdo hierarquica pode ser transformado em um problema de

classificagdo plana desconsiderando o conceito de ancestral e descendente, ou seja, ignora-se
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a hierarquia de classe, predizendo apenas os nos-folha. Estd técnica ¢ parecida com a
classificagdo plana convencional e pode ser aplicada em estruturas do tipo arvore e do tipo
DAG.

Um exemplo desse tipo de predicdo pode ser observado na Figura 15. Utilizando o

exemplo de hierarquia mostrado nesta figura pode-se definir que as classes a serem previstas

sao: D, H, I, Fe G.

Figura 15 - Exemplo de classificacdo plana multirrétulo.

3.3.2 Classifica¢ao Hierarquica Local

Conforme Silla & Freitas (2010) essa abordagem pode ser divida em trés técnicas de
classificagdo. Sao elas: classificacdo hierarquica local para cada nd, classificacdo hierarquica

local em nos pais e classificacao hierarquica local por nivel.

3.3.2.1 Classificag@o Hierarquica Local para cada nd

Essa ¢ uma das técnicas mais usada na literatura (Xue et al., 2008), (Valentini, 2009),
(Barutcuoglu et al., 2006), (Guan et al., 2008), (Jin et. al., 2008). Ela consiste em treinar um
classificador binario para cada né da hierarquia de classes (Figura 16), ou seja, consiste em
usar M classificadores locais independentes, um para cada classe (M ¢é o numero total de
nos na hierarquia de classe). Consequentemente, o numero de classificadores que devem ser
treinados podera ser enorme em situacdes onde ha muitas classes. Além disso, um problema
crucial que essa técnica pode apresentar ¢ que os resultados poderdo ser incompativeis, pois

ndo ha nenhuma garantia que a hierarquia de classes sera respeitada.
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Figura 16 - Exemplo de classificacao hierarquica local por né.

Hé varias maneiras de definir o conjunto de amostras positivas e negativas para o
classificador binario como citado por Silla & Freitas (2010).

Essa técnica tem a vantagem que cada modelo de classificacdo ¢ construido utilizando
um processo de modularizagdo. Porém, a classificagdo errada de uma classe em um
determinado nivel tende a se propagar para os niveis mais profundos da hierarquia, o que

representa uma desvantagem para esta abordagem.

3.3.2.2 Classificacdo Hierarquica Local em nos Pais

Essa técnica consiste em treinar para cada n6 pai da hierarquia de classes um
classificador multirrotulo. A Figura 17 ilustra um exemplo de classifica¢do local em nos pais.
Por exemplo, supondo que no primeiro nivel o classificador prediz a classe como sendo B. Na
sequéncia o classificador ¢ treinado com as classes filhas da classe predita anteriormente, no
exemplo as classes F e G, evitando o problema de predi¢des inconsistentes e respeitando o
relacionamento entre as classes.

Essa técnica ndo pode ser utilizada em estruturas do tipo DAG sem que haja alguma

estratégia para criagdo dos classificadores pais, visto que um né filho pode ter mais de um né

pai.



33

Figura 17 - Exemplo de classificacio local por pais.

Uma extensao deste tipo de classificador local ¢ o classificador seletivo proposto por
Secker et al. (2007). Ao contrario da classificagdo local convencional o classificador seletivo
permite que mais de uma técnica de aprendizagem de maquina seja utilizada (SECKER et al.,
2007). Esse método utiliza um procedimento seletivo para decidir qual técnica serd usada em
cada iteragdo da fase de treinamento do classificador. Quando aplicado juntamente com o
método top-down, ele consiste em dividir o conjunto de treinamento em duas partigdes, sendo
uma delas destinada ao treinamento do classificador para cada técnica de aprendizagem de
maquina que esta sendo usada e a outra para a validagao dos classificadores. Assim, a técnica
que gerar o classificador com maior taxa de acerto no conjunto de validagdo ¢ selecionada
para a indug¢do do classificador para o n6 em questdo. No caso de empate, entre duas ou mais
técnicas, deve ser utilizado algum mecanismo de desempate. Apos a selecao da técnica, essa €
utilizada novamente para o treinamento de um classificador usando todo o conjunto de
treinamento. Esse processo ¢ repetido para todos os nos em que o classificador deve ser
utilizado. Ao final da fase de treinamento tem-se uma arvore de classificadores de diferentes

técnicas de aprendizagem de maquina.

3.3.2.3 Classificacdo Hierarquica Local por Nivel

Esta técnica consiste em criar um classificador multirrdtulo para cada nivel da
hierarquia. A Figura 18 ilustra um exemplo de classificacdo usando essa técnica. Observa-se

que seriam criados trés classificadores, um para cada nivel da hierarquia.
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Figura 18 - Exemplo de classificaciao local por nivel.

Esta técnica pode ser usada em estruturas em arvore ¢ em DAG. Em um DAG a
aplicacdo desta técnica ¢ mais complexa, visto que pode existir mais de um caminho nesse
tipo de estrutura. Assim, uma classe pode pertencer a mais de um nivel na hierarquia o que
pode trazer redundancia entre os classificadores.

Essa técnica também tem a vantagem que cada modelo de classificacdo ¢ construido
utilizando um processo de modularizagdo como na técnica de classificagao hierarquica local
para cada n6. O mesmo problema pode ocorrer caso um né classe tenha sido classificado
errado propagando-se para os niveis abaixo da hierarquia.

Em geral, para a avaliagdo dos classificadores hierarquicos locais pode ser usado o
método top-down como ja comentado anteriormente. Assim, primeiramente, uma amostra ¢
classificada como pertencente a uma ou mais classes no primeiro nivel da hierarquia. Na
sequéncia, essa amostra ¢ submetida ao(s) classificador(es) do segundo nivel, que sdo os
filhos das classes previstas no primeiro nivel, para predizer a qual das subclasses ela pertence.
Esse processo ¢ repetido para as classes de nivel mais profundo (FREITAS & CARVALHO,
2007).

No trabalho de Xue et al (2008), em que os autores trabalhavam com texto, foi
proposta uma estratégia de poda da hierarquia. Assim, quando um documento novo vai ser
classificado ele pode ser relacionado com algumas classes da hierarquia. Esse método
computa a semelhanga entre o documento novo e todos os outros documentos, e realiza a

poda da hierarquia. Apenas as classes que permaneceram na hierarquia serdo usadas na
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proxima fase para a classificagdo do documento usando o método top-down (SILLA &

FREITAS, 2010).

3.3.3 Classificacao Global ou Big-Bang

A abordagem de classificacdo hierarquica global ou Big-Bang, que ¢ o foco deste
trabalho, consiste em construir um unico modelo de classificagdo levando em consideracao a
hierarquia de classes de todo o conjunto de treinamento, conforme pode ser visualizado na
Figura 19. Nessa abordagem, a predi¢do pode ocorrer em qualquer nivel da hierarquia. Dessa
maneira, nenhuma das técnicas utilizadas na classificagdo plana podera ser utilizada, sem que
sejam feitas alteragdes no classificador.

As vantagens principais dessa abordagem sdo que nao had necessidade de treinar um
numero grande de classificadores e a manipulagdo automatica da inconsisténcia de predi¢ao

de classe. Sua desvantagem principal ¢ a maior complexidade do classificador global.

Figura 19 - Exemplo de classificacio global.

3.4 AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES HIERARQUICOS

Sabe-se que as medidas de avaliagdo de desempenho convencionais foram
desenvolvidas para modelos de classificagdo onde ndo existe um relacionamento hierarquico

entre as classes.
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Para os problemas de classificacdo hierdrquica essas medidas precisam ser adaptadas
para o tipo de avaliagdo que se deseja fazer. Ndo existe um consenso geral para avaliar
modelos hierarquicos.

Uma questdo que deve ser levada em consideragdo antes de avaliar qualquer modelo ¢
a maneira como sera obtido o resultado, podendo ser obtido uma taxa de desempenho para
todo o0 modelo ou uma taxa de desempenho para cada nivel ou para cada classe.

Algumas medidas para avaliar o desempenho de modelos hierdrquicos foram
propostas, as quais podem ser agrupadas em categorias tais como: medidas baseadas em
distancia, medidas baseada em semantica, medidas baseada em matriz de custo, medidas

baseadas na relagao de ancestralidade e descendéncia entre outras.

3.4.1 Medidas Baseada em Distancia

Essa medida de desempenho consiste em atribuir um custo que € proporcional a
distancia entre o exemplo da classe predita e a classe verdadeira. Essa distancia ¢ definida
como o numero de ligagdes entre os nos pertencentes ao menor caminho que liga a classe
verdadeira e a classe predita. Essa categoria pode ser dividida em duas subcategorias: medida

independente da profundidade ¢ medida dependente da profundidade.

3.4.1.1 Medida Independente da Profundidade

Nessa categoria, a medida de distancia ¢ calculada sem levar em consideracao o nivel
das duas classes na hierarquia. A distancia entre dois n6s na hierarquia ¢ definida como o
nimero de extremidades no caminho mais curto que os conecta.

Na estrutura hierdrquica em arvore o calculo da distancia ¢ simples. Um exemplo
dessa medida ¢ mostrado na Figura 20. Observa-se que a distancia entre classes M e G na

hierarquia nessa estrutura € igual a trés.
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Figura 20 - Exemplo Medida de Distancia Independente de Profundidade em Arvores.

A situagdo ¢ mais complexa em um DAG onde pode haver multiplos caminhos entre
um par de nos, ou seja, entre o n6 verdadeiro e o n6 predito. Por exemplo, hd dois caminhos
entre o no de classe O e o no F, sendo mostrados na Figura 21.

Neste caso, faz-se necessario a escolha de algum critério para selecionar o caminho
entre o no de classe verdadeira e o nd de classe predito. Um critério que pode ser usado € o do
menor caminho. Nesse exemplo, segundo este critério o exemplo selecionado seria o da

Figura 21b cuja distancia ¢ igual a dois.

Figura 21 - Exemplo Medida de Distincia Independente de Profundidade em DAG.
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3.4.1.2 Medida Dependente da Profundidade

Essa medida tem como objetivo considerar o nivel de hierarquia no calculo da
distancia entre as duas classes. Para isso, considera-se o nimero de ligagdes entre as duas
classes e a profundidade das classes na hierarquia.

Essa medida pode ser aplicada em problemas de predigao obrigatoria em nos folha ou
em problemas de predicao opcional em nos folha. Além disso, as penalizagdes para os erros
de predicao nos niveis superiores tende a ser maiores que nos niveis mais profundos.

Por exemplo, suponha um exemplo de uma estrutura em arvore que tem 4 niveis,
conforme a Figura 22. A distancia entre o n6 folha 1.1.1.1 e a classe predita 1.1.1.2 ¢ igual a
dois como pode ser observado na Figura 22a. Nota-se que ambos os nds sio irmaos, filhos do
no 1.1.1 e estdo separados por uma extremidade. Suponha-se a predi¢do em um nd interno da
hierarquia no segundo nivel (problema de predi¢dao de n6 folha opcional), por exemplo, 0 n6
1.2 cuja classe verdadeira ¢ 1.1 como pode ser observado na Figura 22b. A distancia entre a
classe verdadeira e a classe predita também ¢ igual a dois. Apesar de ambas as distancias
calculadas apresentarem o mesmo valor, um erro na predi¢do do segundo nivel (mais geral) ¢

considerado mais grave que o erro na predicdo do quarto nivel (mais especifico).

b)

Figura 22 - Exemplo de Predi¢io de Classe em Estrutura de Arvore usando a Medida de
Distancia Dependente de Profundidade.

Para tratar essa diferenciagdo entre os niveis pode-se atribuir custos para cada nivel de
predi¢cdo na hierarquia de classe. O critério proposto Blockeel et al (2002) foi atribuir pesos
nas ligacdes. As ligagdes que estdo em um nivel mais profundo recebem um peso menor das
que estdo em niveis menos profundos. Assim, ao computar a distdncia de um caminho da
hierarquia utilizam-se os pesos das ligacdes e calcula-se a distancia ponderada entre as

classes. Um exemplo pode ser visualizado na Figura 23 que mostra a atribui¢ao de pesos para
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as ligacdes. Observa-se que os pesos no quarto nivel sio menores que os pesos do primeiro

nivel da hierarquia.

: & @ @

Figura 23 - Exemplo de Prediciao de Classe em Estrutura de Arvore usando a Medida de
Distancia Dependente de Profundidade com Atribuicao de Pesos.

Com isso, o erro da predigdo para as classes que estdo em um nivel mais alto da
hierarquia (mais préximas da raiz) serd considerado mais grave do que as que estdo em um
nivel mais profundo.

Para a estrutura do tipo DAG, onde pode haver multiplos caminhos, devem-se seguir
os mesmos passos usados na medida independente de profundidade, porém incluindo o peso
das ligacdes das classes.

Uma maneira de se obter a taxa de acerto (TA), taxa de erro (TE), sensibilidade (S) e
precisdo (P) para a classificacdo hierarquica, proposta por Sun & Lim (2001), é considerar os
erros de predicdo baseada na distancia. Para isso ¢ calculada a contribui¢ao de falsos positivo

F,Con, para cada classe C; da hierarquia através da Equagao 16.

FpCon, = » RCon(d,C,) Equacio 16

deFP,
em que d ¢ um exemplo de entrada, C, a classe predita, C, a classe verdadeira e RCon ¢ a
contribui¢do refinada, que serve para normalizar a contribui¢do de cada exemplo no intervalo
de [—1,1]. Essa ¢ obtida pela Equagao 17.
RCon(d,C ) = min(1, max(—1, Con(d, C,))) Equacio 17
Para que seja possivel calcular a RCon faz-se necessario calcular a contribui¢do de

falsos positivos Con para cada classe. Esse calculo ¢ obtido pela féormula mostrada na

Equacgao 18.



40

Dis(C,,C)) Equacao 18

Con(d,C,)=1.0 -————
Dis,

em que Dis(C,,C,) € a distancia entre a classe predita C, e a classe verdadeira C, e Dis, ¢

a distancia aceitavel, especificada pelo usuario e devendo ser maior do que zero.

J& a contribuicdo de falsos negativos FnCon, ¢ obtida de maneira semelhante como

pode ser observado na Equagdo 19, Equacdo 20 e Equagao 21.

FnCon, = ZRCon(d, C) Equacio 19

deFN;
RCon(d,C,) =min(1,max(—1,Con(d,C),))) Equaciao 20
Dis(C,,C)) Equacao 21

Con(d,C,)=1.0—-

Dis,
Calculando o valor de FpCon,; e FnCon; a TA ¢é obtida na Equagdo 22, a TE pela
Equacdo 23, a P na Equagdo 24 e a S Equacdo 25 (SUN & LIM, 2001).

e VN|+|VP|+ FpCon, + FnCon, Equacio 22
~ [N|+|vP|+|FP|+|FN|
B |FN|+|FP| — FpCon, — FnCon, Equacgao 23
~ |[PN|+|pP|+|FP|+|EN]|
~ max(0,|TR|+ FpCon; + FnCon,) Equacio 24
~ |vP|+|EN |+ FpCon,
_ max(0, VR + FpCon, + FnCon,) Equacio 25

VP|+|FP|+ FnCon,
Outra maneira de utilizar a distancia no célculo da TE consiste em calcular o erro de
predicao de cada exemplo predito. A TE ¢ obtida através da média do erro medido para todas
as amostras. Para cada exemplo classificado, ¢ calculada a distancia entre a classe predita e a

classe verdadeira. Na sequéncia essa distdncia ¢ normalizada Dis¢,, como mostra a Equacdo

26, em que C, € a classe mais distante da classe verdadeira.

_ Dis(C,,C,) Equacio 26
Disty = ——F——
Dis(C,,C))

Apos calcula-se a TE que ¢ obtida pelo somatoério da distancia normalizada de todos
os exemplos que foram preditos (os exemplos que foram preditos corretamente terdo o valor
de distancia igual a zero) dividido pela quantidade total de exemplos preditos NTotal

(Equacgao 27).
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NTotal E ua 50 27
TE= ) Dist,i atas

i=1

Obtida a TE a TApode ser entdo deduzida como mostra a Equacdo 11.

3.4.2 Medida Baseada em Matriz de Custo

Essa categoria consiste em especificar o custo para cada erro de classificagdo usando
uma matriz de custo (FREITAS & CARVALHO, 2007). Essa matriz ¢ uma generalizacao da
matriz de custos de erro de classificagdo para problemas de classificacao plana (WITTEN &
FRANK, 2005).

Ha diferentes maneiras de fazer essa generalizagdo. Uma delas consiste em determinar
o custo associado a cada erro de classificacdo. Por exemplo, para um problema de predi¢ao
obrigatoria em n6 folha uma matriz de custos em uma estrutura hierarquica com dois niveis €

mostrada na Figura 24.

Classe Verdadeira
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Figura 24 - Exemplo de Predi¢ao Hierarquica usando Medida de Avaliacao baseada na
Matriz de Custo.

Observa-se que, nas células da diagonal principal da tabela foi atribuido o valor zero.
Isso significa que ndo houve erro de classificagdo. Para as outras células o custo variou de
a,...,e e que os valores de cada um desses custos s3o maiores que zero.

Assim, ao se fazer uma predi¢do errada como, por exemplo, para a classe 1.2 cuja
classe verdadeira desse exemplo € 1.1.1 atribui-se um custo para essa predi¢do, nesse caso o

custo atribuido foi 4.
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Conforme Freitas & Carvalho (2007) pode-se utilizar essa medida juntamente com as
medidas descritas anteriormente.

Para obter o erro de classificagdo em uma estrutura de arvore baseada na distancia,
onde o custo € obtido conforme o numero de ligagdes, basta atribuir um custo para os nds
irmaos de uma subdarvore e outro custo para os nos primos desta subarvore.

Seguindo o mesmo exemplo de predi¢ao descrito anteriormente, o custo atribuido para
as classes 1.1.1 e 1.1.2 (que sdo nos irmaos) ¢ igual a dois conforme pode ser observado na
Figura 25.

No caso de predicdo opcional em no folha basta estender a matriz de custo para as

classes internas da hierarquia (FREITAS & CARVALHO, 2007).

Classe Verdadeira
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Figura 25 - Exemplo de Predicdo Hierarquica usando Medida de Avaliacio baseada na
Matriz de Custo juntamente com a medida baseada em Distancia.

3.4.3 Medidas Baseada na Relagdo de Ancestralidade ¢ Descendéncia

Um exemplo dessa medida foi utilizado por Ipeirotis et al (2001). Neste trabalho, foi
utilizado o conceito de classes descendentes, considerando as subarvores enraizadas na classe
predita e na classe verdadeira. Cada subarvore ¢ formada pela classe em si e pelas classes
descendentes, ou seja, as suas subclasses.

Segundo Ipeirotis et al (2001) as medidas de precisdo e sensibilidade da hierarquia
podem ser calculadas através da intersec¢cdo dessas subarvores.

A medida de Precisdo Hierarquica Ph, como mostrada na Equacdo 28, ¢ obtida pela

divisdo do numero de descendentes comuns pelo nimero de descendentes da classe predita.
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A medida de Sensibilidade Hierarquica Sk, como pode ser observada na Equacdo 29,
¢ obtida pela divisdo do niimero de descendentes comuns pelo nimero de descendentes da

classe verdadeira.

, |Desc(Cv) N Desc(C, )| Equacao 28
- |Desc(Cp )|
|Desc(CV) M Desc(C, )| Equacgio 29
- |Desc(CV)

em que Desc(C,) e Desc(C,)representa as classes contidas na subarvore em que C € a

classe raiz (incluindo C') da classe verdadeira e da classe predita, respectivamente. Essas
medidas sdo entdo utilizadas no calculo de uma extensdo hierarquica da Medida-F como
mostra a Equacao 30.

(B +1)* Ph*Sh Equacio 30
1* Ph+Sh

Medida — Fh =

em que [ geralmente recebe o valor igual a 1.

O problema dessa medida é que ela assume que a classe predita ¢ uma classe
descendente ou uma classe ancestral da classe verdadeira. Quando essas classes estdo no
mesmo nivel, a interseccdo ¢ um conjunto vazio.

Outro exemplo de medida pertencente a essa categoria pode ser encontrado em
Kiritchenko et al (2004) onde ¢ usado o conceito de ancestralidade. Assim, a medida de
precisdao (Equagao 31) ¢ obtida pela divisao do niimero de ancestrais comuns pelo niimero de
ancestrais da classe predita. J4 a medida de sensibilidade (Equag@o 32) ¢ obtida pela divisdo
do numero de ancestrais comuns pelo nimero de ancestrais da classe verdadeira. Em ambas as

medidas, o no6 raiz ndo ¢ considerado ancestral da classe C.

, | Anc(C,) M Ane(C,)| Equacio 31
 Janec,)
|Anc(Cv) M Anc(C, )| Equacao 32
- | Ane(C,)

em que Anc(C,) e Anc(C,)sdo as classes ancestrais da classe verdadeira e predita, incluindo

a propria classe C, respectivamente.
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3.4.4 Medida Baseada na Curva de Precisao e Revocacao

Vens et. al. (2008) propds uma medida baseada na anélise de curvas de precisdo e
revocacdo (curvas PR). Tal medida funciona da seguinte maneira: um conjunto de limiares
entre 0 ¢ 1 sdo selecionados. Cada limiar corresponde a um ponto no espaco da curva PR e
variando esses limiares obtém-se a curva PR. Entretanto, para um calculo mais real possivel
da area da curva, o uso de algum método de interpolagdo deve ser utilizado, como por

exemplo, o método de interpolacdao ndo-linear (DAVIS & GOADRICH, 2006).
Para um determinado limiar um ponto de Precisdo e Revocagao (Prec,l@z) no espaco

da curva PR sdo obtidos através da Equacao 33 e da Equacdo 34, respectivamente, em que i

representa as classes.

D VP, Equagio 33
ST S
. VP Equacio 34
Ro_ > quacio

Z[VPI' + z;FNf

Essa medida funciona apenas para classificadores que possuem em sua saida um valor
continuo. Dessa maneira, avalia-se a saida desse classificador € compara com um determinado
limiar. Assim, se uma saida ¢ maior que o limiar entdo se atribui a instancia a classe, caso
contrario a instancia ndo ¢ atribuida a classe.

Quanto menor for o valor do limiar mais exemplos sdo atribuidos a uma classe
aumentando a medida de revocacao.

Outra questao levantada pelos autores ¢ que as curvas PR podem ser construidas
individualmente para cada classe em um problema multirrotulo, obtendo como positivos os
exemplos pertencente a classe e como negativo os outros exemplos. Para combinar os
desempenhos individuais em cada classe de forma a obter o desempenho geral, dois métodos

podem ser utilizados: a area abaixo da curva PR (AUPRC) e a area média abaixo da curva

PR (Vens et al., 2008).

A 4rea média abaixo da curva ¢ descrita por AU(PRC) . Nessa medida ¢ calculada a

média ponderada das areas abaixo da curva PR individuais. A Equagdo 35 mostra como ¢

calculada essa abordagem.

AUPPC.; .= W, *AUPRC, Equagio 35
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Os autores utilizaram essa abordagem de duas maneiras. A primeira, denominada de

AUPRC , os pesos w, sdo inicializados com o valor de 1/|C|, em que C representa todas as

classes. A segunda abordagem, denominada de AUPRC,,, consiste em atribuir um peso para

uma classe conforme a sua frequéncia. Essa frequéncia ¢ calculada por w, =v, / Z,- v, , em que

v, ¢ a frequéncia de classe ¢, do conjunto de dados. Nesse caso, segundo os autores ¢ que em

alguns problemas de classificacdo hierdrquica, classes que sdo mais frequentes podem ser

mais importantes.
3.5 TESTES ESTATISTICOS PARA VALIDACAO DOS RESULTADOS

A andlise estatistica dos resultados obtidos de um determinado estudo ¢ uma
ferramenta muito importante na validagdo desses dados.

Os testes estatisticos sao fundamentalmente utilizados em pesquisas que tem como
objetivo comparar condi¢des experimentais. Existe uma série de testes estatisticos que podem
auxiliar as pesquisas. Os testes estatisticos fornecem um respaldo cientifico as pesquisas para
que estas tenham validade e tenham aceitabilidade no meio cientifico.

Os testes podem ser divididos em paramétricos e ndo-paramétricos. A diferenca entre
ambos os testes refere-se ao tipo de valores da variavel estudada. Nos testes paramétricos os
valores da varidavel devem ter distribui¢do normal ou aproximacdo normal. Ja os testes nao-
paramétricos ndo tém exigéncias quanto ao conhecimento da distribui¢do da varidvel na
populacgao.

Devido ao ndo conhecimento da distribuicao dos dados, experimentos realizados para
tratar de problemas hierarquicos sdo utilizados testes nao-paramétricos, tal qual o teste de

Wilcoxon (Wilcoxon Signed Rank Test) e o teste de Friedman.
3.5.1 Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon (1945) ¢ aplicado quando estdo em compara¢do dois grupos
relacionados e a variavel deve ser de mensura¢do ordinal. O teste classifica em postos a
diferenca entre os algoritmos sobre cada base usada para avaliacdo de desempenho. Em

seguida, soma as diferencas positivas (Equagao 36) e as negativas (Equacao 37).
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wr=>r Equagio 36

d;>0

wo=>r Equagio 37

d;<0
em que r, € o posto (ranking) da i-ésima base avaliada considerando as diferengas entre os

algoritmos comparados.
Na sequéncia calcula-se o valor T' que representa a menor das somas de postos de
mesmo sinal (Equagdo 38) (DESMAR, 2006).
T=min(W";W") Equacio 38
Em seguida determina-se o valor de N que ¢ o total das diferengas com sinal. Se
N <25, os valores criticos de T sdo tabelados, onde N representa o numero de base de dados

avaliadas, descontados o nimero de empates (d, =0). J4 para os valores em que N >25

utiliza-se a estatistica z (Equagdo 39) pois se considera que a distribuicdo dos dados ¢
aproximadamente normal.

T ;n(n 1) Equacio 39

zZ =

\/214 n(n+1)(2n +1)

A hipotese nula assume que a diferenca de desempenho entre algoritmos ndo ¢

significativa. Com nivel de confianca «=0,05, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada se

~1,96<2z<1,96.

3.5.2 Teste de Friedman

O teste de Friedman ¢ um teste nao paramétrico (FRIEDMAN, 1937, 1940)
recomendado para comparar o desempenho de varios algoritmos sobre diferentes bases de
dados (DESMAR, 2006).

Neste teste, os algoritmos sdo organizados por postos (ranking), de acordo com o
desempenho obtido, sobre cada base de dados, atribuindo-se 1 ao primeiro colocado, 2 ao
segundo, e assim sucessivamente. Na sequéncia, calcula-se a média dos postos obtidos pelos
algoritmos sobre todos os conjuntos de dados usados nos experimentos.

Apos o calculo da média dos postos médios dos classificadores ¢ necessario calcular a
diferenca estatistica existente entre eles. Este calculo ¢ feito através da aplicacdo da Equagao

40.



47

X2 =%{Zﬂ’f - k(kil)z} Equacio 40
em que n ¢ a quantidade de bases de dados, k € a quantidade de algoritmos ¢ r, ¢ o posto
médio para o j-ésimo algoritmo.

Segundo Iman e Davenport (1980) apud (DESMAR, 2006) o teste de Friedman ¢

considerado muito conservador, e por isso, sugere a utilizacdo da estatistica F, mostrada na
Equagdo 41 distribuida de acordo com a distribui¢do F de Snedcor com k—1¢ (k—1)*(n—1)

graus de liberdade.
_ (n-DX; Equacio 41
"ok -1)- X2

Se a hipotese nula ¢ rejeitada Demsar (2006) sugere o teste de Nemenyi, que calcula a

distancia critica (CD - critical distance) entre desempenhos através da Equacao 42.

Equacao 42
(D=q, /k(lg;l) quac

em que os valores de ¢, sdo tabelados conforme o nivel de significancia. Logo, um algoritmo

¢ considerado estatisticamente superior a outro se a diferenca entre os postos médio de cada

um for maior que a distancia critica calculada.



48

4 TRABALHOS CORRELATOS

Este Capitulo trata sobre os trabalhos relacionados a classificacao hierarquica. Como o
objetivo do trabalho ¢ o desenvolvimento de um algoritmo global para a classificacao
hierarquica de estruturas do tipo DAG, dar-se-a mais detalhes aos trabalhos que estdo
diretamente relacionados a este tema.

Na Secdo 4.1 mostra-se um panorama dos trabalhos desenvolvidos que utilizam a
classificagdo hierarquica. Na Secdo 4.2 sdo descritos os principais trabalhos desenvolvidos
para estruturas hierarquicas do tipo DAG. A Secao 4.3 cita os trabalhos cujo classificador
utilizado ¢ uma rede neural artificial e estratégia evolucionaria e por fim, na Secao 4.4 sao

feitas algumas consideragdes sobre os trabalhos citados.

4.1 PANORAMA DOS TRABALHOS QUE UTILIZAM A CLASSIFICACAO
HIERARQUICA

A classificacdo hierdrquica ¢ uma técnica que vem sendo bastante utilizada na area de
mineracao de textos desde a década de 90. Entre os trabalhos desenvolvidos neste contexto
pode-se citar Koller & Sahami (1997), Sun & Lim (2001), Sun et al (2003), Kiritchenko et al
(2005), Kiritchenko et al (2006).

Entre as motivacdes para as pesquisas nesta area estd o grande nimero de documentos
eletronicos, os quais, virtualmente, podem ser organizados hierarquicamente, como por
exemplo, as paginas web, bibliotecas digitais, correio eletronico, entre outros
(CHAKRABARTI et al, 1998) com o objetivo de facilitar a busca e a recuperacao de
informagdes.

Outra area em que a classificagdo hierarquica vem sendo utilizada ¢ na organizagao e
recuperacao de géneros musicais. Alguns dos trabalhos que usaram hierarquias de classe neste
dominio de aplicagdo sdo: Burred & Lerch (2003), Barbedo & Lopes (2007), DeCoro et al
(2007), Silla & Freitas (2009).

Existem alguns trabalhos de classificacdo hierarquica sendo aplicados em imagens,
como, por exemplo, o trabalho desenvolvido por Dimitrovski et al (2008), que utilizou o
método de classificacdo hierarquica desenvolvido por Vens et al (2008) para a classificagdo

de imagens médicas.
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J& na bioinformatica cuja area apresenta varios problemas a serem resolvidos por meio
da classifica¢do hierarquica, como por exemplo, a predicao de funcdo de proteinas, ¢ ainda,
relativamente, pouco explorada. Alguns trabalhos tém sido publicados utilizando esta técnica
tais como: Clare & King (2003), Vens et al (2008), Silla & Freitas (2009a) entre outros.

Como o foco desta tese ndo ¢ o desenvolvimento e a aplicacdo de algoritmo,
especificamente, para estrutura hierarquica do tipo arvore e sim para estrutura, mais
complexa, do tipo DAG, apenas ¢ citado, na Tabela 4, alguns trabalhos aplicados em estrutura

hierarquica do tipo arvore, citando a abordagem utilizada, o algoritmo base ¢ a aplicagdo.

Tabela 4 - Trabalhos desenvolvidos e aplicados em estruturas do tipo arvore.

Trabalhos Abordagem Algoritmo Base Aplicacdo
Barbedo & Lopes (2007) Classificacdo Plana Baseado em Vetores Clasgﬁcacao de Género
summary features Musical
D’ Alessio et al (2000) C'la531ﬁcad0r Heuristico Categorizagdo de Texto
Linear
Dumais & Chen (2000) SVM Categorizagdo de Texto
Sun & Lim (2001) SVM Categorizagdo de Texto
Sun et al (2003) SVM e Naive Bayes Categorizagdo de Texto
Liu et al (2005) SVM Categorizagdo de Texto
Cesa-Bianchi et al (2006a,b) Bayes e SVM Categorizagdo de Texto
Cesa-Bianchi & ) . . . .
o Por Nos Ensembles Bayesianas Predi¢@o de Fung¢ao de Proteina
Valentini (2009)
Esuli et al (2008) AdaBoost Categorizagdo de Texto
Xue et al (2008) SVM Categorizagdo de Texto
Bennett & Nguyen (2009) SVM Categorizagdo de Texto
Binder et al (2009) SVM Classificagdo de Imagem
Valentini (2009) Classificagio Combmagao de Predi¢do de Fun¢ao de Proteina
Local Classificadores
Valentini & Re (2009) SVM Predi¢ao de Funcédo de Proteina
Koller & Sahami (1997) Class1ﬁcadores Categorizagdo de Texto
Bayesianos
Chakrabarti et al (1998) Naive Bayes Categorizagdo de Texto
McCallum et al (1998) Naive Bayes Categorizagdo de Texto
Weigend et al (1999) Rede Neural Categorizagdo de Texto
Ruiz & Srinivasan (2002) Rede Neural MLP Categorizagdo de Texto
Burred & Lerch (2003) Por Nos 3-<?omponent Gaussian Clas.s1ﬁca<;ao de Género
Pais Mixture Model Musical
. Rede Neural (para Classificagdo de Género
McKay & Fujinaga (2004) frente) e KNN Musical
Li & Ogihara (2005) SVM Classlﬁcac;ao de Género
Musical
Brecheisen et al (2006) SVM Clas.s1ﬁca<;a0 de Genero
Musical
Holden & Freitas (2005, - ~ .
2006, 2008, 2009) PSO/ACO Predi¢do de Fungdo de Proteina
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\Xiao et al (2007)

Secker et al (2007)

Costa (2008)

Silla & Freitas (2009b)

Gauch et al (2009)

Jensen et al. (2002)

Rede Neural MLP

Classificagdo de Discurso
Emocional

Selective Top-Down
utilizando varias
técnicas de AM

Predicdo de Funcao de Proteina

Arvore de Decisio,
Ripper, SVM, K-NN e
Rede Bayesiana

Predi¢@o de Fung¢@o de Proteina

Naive Bayes

Classificagdo de Género
Musical

Rocchio, &~-NN, SVM e
Naive Bayes

Categorizagdo de Texto

Rede Neural

Predi¢@o de Fun¢@o de Proteina

Clare & King (2003) Arvore de Decisdo Predi¢@o de Fung¢@o de Proteina
Por Nivel

Weinert & Lopes (2004) Rede Neural Predigdo de Fungdo de Proteina
Cerri & Carvalho (2010) Rede Neural MLP Predi¢do de Fun¢do de Proteina
Labrou & Finin (1999) Rocchio Categorizagdo de Texto

Wang et al (1999) IS{Zgl\r/Ia/;Assomac;ao de Categorizagdo de Texto

Clare & King (2003) Arvore de Decisdo Predicdo de Fungdo de Proteina
Blockeel et al (2006) :;;/e(;rgadeenggfrao Predi¢do de Funcao de Proteina
Cai & Hofmann (2004, 2007) SVM Categorizagdo de Texto

Dekel et al (2004a,b) SVM Classificagdo de Fonema

Peng & Choi (2005) Naive Bayes Categorizagdo de Texto

Classificador baseado o
Rousu et al (2005, 2006) Classificador Global em Kernels Categorizagdo de Texto

Astikainen et al (2008)

Seeger (2008)

Silla & Freitas (2009a)

Qiu et al (2009)

Cerri & Carvalho (2011)

Hierarchical Max-
Margin Markov

algorithm (HM3) and
the Maximum Margin
Regression algorithm
(MMR)

Predi¢@o de Fung¢@o de Proteina

SVM

Categorizagdo de Texto

Naive Bayes

Predi¢@o de Fung¢do de Proteina

SVM

Categorizagdo de Texto

Rede Neural MLP

Predi¢@o de Fung¢@o de Proteina

4.2 TRABALHOS ESTRUTURADOS NA FORMA DE DAG

Nesta Se¢do serdo descritos os trabalhos mais relevantes aplicados em estruturas
hierarquica do tipo DAG. A Tabela 5 cita os principais trabalhos envolvendo este tipo de

hierarquia.
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plicados em estruturas do tipo DAG.

Trabalhos

Abordagem

Algoritmo Base

Aplica¢do

Jensen et al. (2003)

Laegreid et al. (2003)

Tu et al. (2004)

Hayete & Bienkowska (2005)

Classificagdo Plana

Rede Neural MLP

Predi¢do de Funcdo de Proteina

Inducdo de regras
baseada na teoria de
Rough Set

Predi¢@o de Fung¢@o de Proteina

Rede Neural

Predi¢do de Funcao de Proteina

Arvore de Decisao

Predi¢ao de Funcao de Proteina

Barutcuoglu & DeCoro
(2000)

Barutcuoglu et al (2006)

DeCoro et al (2007)

Guan et al (2008)

Jin et al (2008)

Classificagdo

Local Por Nos

Redes Bayesianas
com k-NN

Classificagdo de Imagens 3D

SVM e Framework
Bayesiano

Predigdo de Fungdo de Proteina

Framework Bayesiano

Classificagdo de Género
Musical

SVM com Rede
Bayes

Predigdo de Fungao de Proteina

SVM, Naive Bayes

Predi¢@o de Fung¢do de Proteina

Kiritchenko et al (2005,
2006)

Vens et al (2008)

Alves et al (2008)

Dimitrovski et al (2008)

Aleksovski et al (2009)

Otero et al (2009)

Wang et al (2009)

Otero et al (2010)

Bi & Kwok (2011)

Classificagdo Global

AdaBoost

Categorizagdo de Texto

Arvore de Decisio
baseada em PCT

Predicdo de Fungdo de Proteina

Sistema Imunolégico
Artificial e Extracdo

Predi¢do de Funcao de Proteina

de Regras

Arvore de Decisao . ~

baseada em PCT Classificagdo de Imagem
Arvore de Decisio _— ~ .
baseada em PCT Predi¢do de Funcao de Proteina

Colonia de Formiga

Predi¢do de Funcéo de Proteina

SVM

Predicao de Funcao de Proteina

Coldnia de Formiga

Predi¢@o de Fung¢@o de Proteina

Condensing Sort and
Select Algorithm

(CSSA)

Predi¢@o de Fung¢@o de Proteina

4.2.1 Trabalhos utilizando a Abordagem de Classificagdo Hierarquica Plana

Jensen et al (2003) utilizaram os dados provenientes do repositorio universal de

sequéncias de proteinas InterPro (Universal Protein Resource), no qual familias de proteinas

tem sido anotadas seguindo o esquema hieradrquico da GO. O conjunto de dados utilizado nos

experimentos ¢ formado por 16 atributos, 12501 amostras, as quais foram particionadas em 5

subconjuntos usando o método de validagdo cruzada e 347 categorias de classes.

Os autores utilizaram a abordagem de classificagdo plana para a predi¢cdo hierarquica.

Para isso, uma Rede Neural Artificial multicamada, com uma camada de neur6nios escondida,

foi usada para treinar cada classe.
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Virias combinagdes de atributos foram utilizadas para treinar a rede cuja saida
consistia em determinar se a amostra pertencia (valor 1) ou ndo (valor 0) a classe predita. Da
mesma forma, foram feitas combinagdes de cinco redes neurais, com um tUnico atributo de
entrada, para o treinamento dos classificadores. Com isso, a maioria das categorias de classes
acabou sendo descartada resultando em 26 classes.

Para cada classe resultante, novas combinagdes de redes neurais foram treinadas.
Primeiramente, fez-se o treinamento utilizando um atributo de entrada e os que eram
consideraveis piores foram descartados. Na sequéncia, fizeram-se combinagdes de tipos e
quantidades de atributos de maneira a obter a melhor combinacdo de atributos para a
arquitetura da rede. Para evitar redundancias na predi¢dao, outra selecdo de categorias foi
realizada resultando em 14 classes da GO.

Para a avaliagdo de desempenho do modelo os autores usaram as medidas de
sensibilidade e a taxa de falsos positivos.

Nota-se que neste trabalho os autores ndo levaram em consideragdo a hierarquia das
classes, apesar de estarem utilizando dados que apresentam esta estrutura, pois durante a fase
de treinamento apenas a classe atual era tratada como sendo positiva ¢ as demais como
negativas ignorando a hierarquia de classes.

O trabalho desenvolvido por Laegreid et al. (2003) também utilizou o esquema de
classes do GO. O objetivo do trabalho era construir um modelo capaz de representar o
relacionamento entre a expressao dos genes em fungao do tempo e o seu envolvimento com os
processos biologicos, e usar este modelo para predizer a fungdo bioldgica dos genes nao
conhecidos.

Para a constru¢ao do modelo os autores utilizaram um conjunto de regras do tipo se-
entdo usando um algoritmo de inducdo de regras baseado na teoria de Rough Set e um
Algoritmo Genético. O método desenvolvido consiste em obter regras que representem as
relagdes entre expressdo génica em fun¢do do tempo e o envolvimento de um gene em
processos biologicos. Dessa forma, ao utilizar este modelo de classificagdo pode-se predizer
os papeis biologicos de genes desconhecidos.

O conjunto de dados de treinamento era constituido de informagdes do perfil de 497
genes. Desses 497 genes, 284 genes eram conhecidos, ou seja, tinham seus termos
categorizados na GO, o restante (213 genes) eram desconhecidos.

Dos 284 genes conhecidos 273 deles pertenciam a uma das 23 classes e por isso foram

agrupados. Os 273 genes agrupados nas 23 classes deram origem a 549 amostras de
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treinamento constituidas por 55 atributos. Isso se deve ao fato de que para 167 genes havia
mais de um processo biologico.

Apos esta fase de pré-processamento dos dados, o algoritmo de aprendizagem foi
aplicado para a geracdo de um conjunto de regras para cada uma das 23 classes de processos
biologicos da GO.

Na fase de treinamento foi utilizada a validacao cruzada com 10 partigdes. O modelo
de treinamento foi constituido por 18064 regras. Em média 3 dos 55 atributos foi usado em
cada regra. Essa redu¢do no nimero de atributos deve-se a aplicacdo do algoritmo genético.

Para 211 genes dos 213 desconhecidos ou ndo categorizados foram obtidos 548
classificagoes de possiveis processos bioldgicos. Como medida de avaliagdo, os autores
usaram a AUC.

Nota-se que neste trabalho os autores também utilizaram a abordagem de classificacao
plana para a predi¢do hierarquica. Além disso, a hierarquia de classes DAG da GO foi usada
apenas na fase de pré-processamento para a construgao do conjunto de dados de treinamento.

Observa-se que nos dois trabalhos descritos anteriormente foi desenvolvido um
classificador para predizer cada classe da GO. Quando uma nova amostra precisa ser
classificada todos os classificadores sdo testados. O classificador que apresentar melhor
medida de confianca em seu resultado é que sera utilizado para predizer a classe a qual
pertence a amostra (FREITAS & CARVALHO, 2007).

O trabalho desenvolvido por Tu et al. (2004) também utiliza o esquema de hierarquia
de classes do GO e a abordagem de predicdo hierarquica usando um algoritmo de
classificag@o plana assim como nos trabalhos de Jensen et al. (2003) e Laegreid et al. (2003).

Nesse trabalho ¢ proposto um framework de predicdo baseada na capacidade de
aprender (learnability-based predicition), cujo conceito baseia-se no fato de que nem todas as
classes da hierarquia podem ser preditas com a taxa de acerto necessaria € que, portanto,
deve-se focar naquelas que podem ser preditas com maior confianga.

Assim como no trabalho de Jensen et al. (2003) os autores usaram uma Rede Neural
Artificial para a constru¢do do modelo de predicdo, porém levando em consideragdo o
relacionamento entre as classes ancestrais e descendentes da hierarquia.

Um conjunto com classes ancestrais da GO e suas classes descendentes foi
denominado pelos autores de espago de classificagdo. A cada espaco de classificacdo, uma
rede neural artificial plana foi treinada para predizer a classe filha para um exemplo que ja

havia sido predito como pertencer a classe pai. O objetivo disso era fazer uma predigdo
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adicional que fosse capaz de fazer anotagdes para as classes mais especificas a partir das
anotagoes conhecidas para suas classes ancestrais.

Os autores utilizaram 44 espacos de classificagdo com um total de 131 classes. Para a
avaliagdo da precisao do modelo de predigdo foi usado o indice de ATI (Averaged Tanimoto
Index) de cada classe. Assim, as classes que tiveram um indice menor que um determinado
limite foram eliminadas e as restantes foram utilizadas para fazer as predi¢des adicionais para
os espagos de classificacdo. Ao final foram obtidos 14 espagos de classificacdo contendo 45
classes.

Observa-se que, como no trabalho desenvolvido por Laegreid et al (2003), a estrutura
de hierarquia das classes foi usada apenas na fase de pré-processamento para a criagdo do
conjunto de dados de treinamento. Apos essa etapa, para cada espaco de classificacao ¢ usado
um algoritmo de classifica¢do plana (FREITAS & CARVALHO, 2007).

Hayete e Bienkowska (2005) construiram uma arvore de decisdo para cada termo do
GO do mesmo dominio funcional. Para a avaliacao do classificador, os autores utilizaram as
medidas de sensibilidade e precisdo. Nota-se, que o modelo criado tem como desvantagem a
criacdo de varias arvores de decisdo, o que pode tornar os resultados menos precisos

comparados com o algoritmo que gera uma Unica arvore para o modelo.

4.2.2 Trabalhos Utilizando a Abordagem Classificacdo Hierarquica Local

Nesta secdo serdo apresentados alguns trabalhos envolvendo a estrutura hierarquica do
tipo DAG utilizando a abordagem de classificacao local. A Secao 3.2.2.1 descreve-se sobre os
trabalhos envolvendo a abordagem de classificacdo local para cada nd. Ja a Secdo esta
dividida em 3.2.2.1 relata sobre os trabalhos categorizados na abordagem de classificacdao
local em nés pais. Vale ressaltar que, até o conhecimento que se tem, nenhum trabalho foi

desenvolvido utilizando a abordagem de classificacao local por nivel da hierarquia.

4.2.2.1 Classificag¢ao Local para cada N6

Barutcuoglu et al (2006) utilizou o esquema hierarquico do GO para o
desenvolvimento do trabalho. O conjunto de dados era formado por 105 nés e 1059 genes
desconhecidos. Neste trabalho os autores treinaram um classificador (binario)

individualmente para cada classe da hierarquia usando o algoritmo SVM. Nesta fase, os
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autores ndo levaram em consideragdo a hierarquia das classes. Na sequéncia, para auxiliar na
correcdo de erros entre todos os nds, os autores desenvolveram um framework hierarquico
Bayesiano. Este framework tem com o objetivo combinar os classificadores baseados nos
limites da hierarquia funcional de modo a corrigir predi¢des incompativeis na hierarquia de
classe e melhorar o desempenho. Além disso, foi implementado de forma que as predigoes
nao fossem obrigatoriamente em no folha.

A avaliagdo das predi¢des foi medida através do calculo da AUC. Os autores
comparam os resultados obtidos pelo classificador SVM independentemente e quando
combinado com o corretor Bayesiano. Nessa comparacdo concluiram que o framework
Bayesiano ofereceu melhor resultado, mesmo para dados ruidosos em que o SVM pode causar
predicdes incorretas.

Em Guan et al (2008) foi desenvolvido uma técnica que consiste de trés
classificadores, a saber: um Unico SVM, um SVM com corre¢do hierarquica (para corrigir as
predi¢des baseadas no relacionamento hierarquico entre os termos do GO), e um classificador
SVM combinado com uma rede Bayesiana.

Para fazer a corre¢ao hierarquica os autores usaram dois métodos: Markov Blanket
Graphs (HIER-MB), e Breadth-First Search Graphs (HIER-BFS). Para avaliar os resultados
os autores utilizaram a curva AUC. Em geral, para conjuntos de dados com menor quantidade
de termos da GO o classificador unico SVM e o SVM com corre¢do hierarquica tiveram
resultado superiores. Ja para quantidades maiores de termos da GO a integragao com a rede
bayesiana apresentou melhores resultados que os outros dois métodos.

Em Jin et al (2008), os autores estudaram trés algoritmos de classificagdo multiclasse
baseado na abordagem de classificacdo, sendo dois deles locais utilizando os algoritmos SVM
e Naive Bayes, ambos utilizando a técnica top-down, € o outro classificador segue um
mecanismo estocastico denominado de Random GO Walk (RGOW). A motivagdo para o
desenvolvimento do RGOW ¢ suavizar o problema de méximo local. O método desenvolvido
RGOW transforma a estrutura hierarquica na forma de grafo direcionado em um grafo ndo
direcionado. Assim, de acordo os autores, o algoritmo faz uma busca neste grafo e segue o
caminho mais provavel.

RGOW executa uma busca estocdstica para encontrar as melhores classes baseada no
algoritmo Metropolis Hastings com o procedimento recozimento simulado (Simulated
Annealing).

Os autores desenvolveram o RGOW para explorar se procedimentos estocasticos

podem ser usados para melhorar o problema de maximo local na busca top-down feita pelos
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classificadores SVM e Naive Bayes. Além disso, o sistema também produz uma distribuicao
probabilistica nos rotulos folha.

Como medidas de avaliagdo, os autores utilizaram a medida baseada na distancia
semantica entre um par de termos da estrutura hierdrquica. Além disso, utilizaram-se as
medidas de precisdo, revocagdo e a medida-F. Os autores fizeram a avaliagdo dos resultados
baseado no grafico, considerando o caminho de predicdo. Assim, caso uma classe fosse
predita incorretamente, do ponto vista das medidas de avaliagdo anteriores, mais a predi¢ao
estivesse acontecido no caminho valido essa seria considerada correta ou parcialmente
correta.

Os autores avaliaram o método desenvolvido com a abordagem de classificagdo plana

convencional, a qual apresentou resultados inferiores ao método desenvolvido.

4.2.3 Trabalhos Utilizando a Abordagem Classificagao Hierarquica Global

Vens et al. (2008) desenvolveram um modelo de classificacdo hierarquica para a
estrutura do tipo DAG usando a abordagem de classificacao global.

Neste trabalho os autores abordam trés técnicas de classificagdo: a classificagao de
uma Unica classe SC (single-label classification), a classificacdo hierdrquica de uma tUnica
classe HSC (hierarchical single-label classification) e a classificacdo hierarquica de multiplas
classes HMC (hierarchical multi-label classification). Para o desenvolvimento destas técnicas
os autores usam a inducdo de arvores de decisdo e mostram como esse modelo podera ser
modificado para aplicacao em estruturas hierarquica do tipo DAG.

Estas técnicas estdo implementadas no sistema CLUS e consistem em gerar uma tnica
arvore de decisdo para toda a hierarquia. Esse algoritmo de indu¢do da arvore de decisdo ¢
baseado no framework Predictive Clustering Trees (PCT).

Neste framework, uma arvore ¢ vista como uma hierarquia de grupos, onde o n6 raiz ¢
um grupo que contém todos os dados € que de maneira recursiva e top-down ¢ particionado
em grupos menores. Este framework foi construido usando um algoritmo TDIDT (Top-down
induction of decision trees). A ideia geral consiste em particionar recursivamente o conjunto
de dados de forma a reduzir a variancia intra-cluster, maximizar a homogeneidade do
agrupamento e melhorar o desempenho da predicao. Mais detalhes sobre esse framework pode

ser encontrado em Blockeel et al (2006).
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Para a aplicagdo do PCT para a tarefa de classificagdo hierarquica multirrétulo, as
classes das amostras sdo representadas através de vetores com valores booleanos (o i-ésimo

valor da classe € 1 se a amostra pertencer a classe ¢, caso contrario sera 0).

Vens et al (2008) fizeram varios experimentos com as técnicas desenvolvidas. Para
isso, 12 conjuntos de dados do organismo Saccharomyces cerevisiae foram usados. Foram
feitas duas versdes destes conjuntos, um usando o esquema de classificagdo MIPS’s FunCat
(estrutura de arvore) e a outra usando o esquema do GO (estrutura do DAG). Desta maneira,
totalizou 24 conjuntos de dados. Vale ressaltar que os dados de entrada sdo os mesmos para
ambas as versdes, o que difere sdo os rotulos das classes.

Os resultados foram avaliados através das medidas de precisao e sensibilidade e pela
curva AUC. Conforme os autores, o Clus-HMC teve um desempenho preditivo melhor
comparado com as outras técnicas tanto para as estruturas de arvore como para DAG. Além
disso, o tamanho da hierarquia quando usado o HCM ¢ muito menor.

Em Aleksovski et al (2009), os autores estenderam o Clus HMLC desenvolvido por
Vens et al (2008), utilizando outras medidas de distancia. As medidas utilizadas pelos autores
foram distancia de Jaccard, SimGIC e ImageCLEF. Tais medidas foram implementadas no
CLUS e aplicadas em dezesseis conjuntos de dados de genoma funcional, sendo doze desses
seguindo o esquema de anotacdo FunCat (estruturados em arvore) e os quatro restantes no
esquema GO (estruturados em DAG). Para avaliar o desempenho preditivo, os autores usaram
as medidas de precisao e revocagdo juntamente com a curva precisdo e revocagdo. Ja para
avaliar a significancia desses resultados foi usado o teste estatistico de Friedman, o qual,
conforme os autores ndo revelaram nenhuma diferenca significativa nas duas medidas
utilizadas. No que se refere os resultados obtidos pelas diferentes medidas, em relagdo a area
abaixo da média da curva de precisao e revocagao, a medida SimGIC teve o melhor resultado,
seguida da distancia euclidiana e na sequéncia da distancia ImageCLEF. A distancia de
Jaccard teve o pior resultado. Ja na avaliagdo da 4rea média abaixo da curva de precisdo e
revocagao a distancia euclidiana teve o melhor resultado, seguida da medida SimGIC.

Alves et al. (2008) e Alves (2010) construiram um modelo de classificagcao hierdrquica
denominado de Multi-Label Hierarchical Classification with an Artificial Immune System
(MHCAIS) o qual utiliza conceitos de um Sistema Imunoldgico Artificial (SAI). Este
classificador hierarquico tem como objetivo descobrir conhecimento compreensivel

representado na forma de regras do tipo se-entdo.
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O autor apresenta duas versdes do MHCAIS: global e local. Na versdao local ¢
construido um classificador para cada classe do dominio. Neste classificador, o consequente
das regras descobertas apenas diferencia se um exemplo (instancia) pode ou ndo ser associado
a classe para a qual aquele classificador foi treinado, ou seja, para cada no da estrutura
hierdrquica. J& na versdo global um Unico classificador ¢ gerado para distinguir todas as
classes do dominio da aplicacao tratada. Nesta versao, uma ou mais classes sao representadas
no consequente.

O algoritmo MHCALIS possui dois procedimentos fundamentais, um para Extracdo
Sequencial de Regras (Sequential Covering) e outro para Evolucdo das Regras (Rule
Evolution).

O primeiro procedimento, Extracdo Sequencial de Regras, ¢ usado em algoritmos de
indugdo de regras para tratar problemas de predicdo de uma unica classe. O autor, em seu
trabalho, fez modificacdes no procedimento tradicional para poder ser utilizado na
classificacdo hierarquica multiclasse.

O segundo procedimento, Evolucdo das Regras, ¢ especifico para algoritmos
evolutivos ou relacionados, incluindo os SIAs baseados no principio de selegdo clonal. Este
procedimento inicia com um conjunto vazio de regras, onde o mecanismo de Evolucao de
regras ¢ iterativamente executado. Os anticorpos participam de um processo iterativo
(evolugdo), cujo objetivo € encontrar as melhores regras (anticorpos) que formardo a solugao
(classificador) para o problema. Durante este processo, cada anticorpo € continuamente
avaliado de acordo com sua capacidade de reconhecimento (classificacao) dos antigenos da
base de treinamento. Os melhores anticorpos sdo selecionados e adicionados ao conjunto de
regras descobertas. Em seguida, os exemplos corretamente classificados pelas regras
descobertas na iteracao corrente sdo removidos. A versao global remove exemplos da base de
dados de forma diferente da versdao local. A constru¢do do classificador termina quando o
MHCAIS descobre o nimero de regras necessarias para classificar os exemplos da base de
dados (ALVES, 2010).

No trabalho desenvolvido, o autor compara-se as abordagens propostas (MHCAIS
global e local) com dois algoritmos: PART e Clus, ambos baseados em arvores de decisdo que
podem ser transformadas em regras se-entao.

Para os experimentos computacionais foram utilizadas 10 bases de dados biologicos,
sendo uma dela construida especificamente para os experimentos apresentados no trabalho. Ja
as bases restantes s3o de dominio publico oriundas da GO. Os conjuntos de dados passaram

por uma etapa de pré-processamento onde foram removidos termos da GO pouco frequentes
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na base de dados. Este procedimento tem a finalidade de garantir um minino de suporte
estatistico no treinamento do algoritmo.

Os resultados sao apresentados e analisados sob os critérios de corre¢do preditiva com
base na medida-F ou area da curva precisdo e revocagdo e a simplicidade do conjunto de
regras descobertas.

A corregao preditiva (taxa de acerto) foi calculada considerando-se a base de teste
(contendo exemplos ndo vistos durante a fase de treinamento).

Foram avaliadas duas fungdes de fitness: sensibilidade/especificicade e medida-F. Nos
experimentos realizados o uso da fun¢do de fitness medida-F obteve melhor desempenho
preditivo para a versao local e global do MHCAIS.

A avaliacdo dos resultados dos algoritmos MHCAIS Global/Local com o PART foi
feita considerando o desvio-padrdo, testes estatisticos de hipoteses de Wilcoxon. Ja entre os
algoritmos MHCALIS global, local e o Clus os critérios considerados para comparacao foram a
area da curva de AUPRC, numero de regras descobertas e ntimero total de condigdes
presentes no conjunto de regras, além das analises estatisticas feitas através dos testes de
Friedman e Wilcoxon.

Na comparagdo entre os resultados obtidos pelo algoritmo nos experimentos, o
MHCALIS global e local foram superior ao algoritmo PART nos critérios de desempenho
preditivo e simplicidade do conhecimento descoberto. Segundo os critérios estatisticos
(desvio-padrao e teste de Wilcoxon) utilizados para analise, a diferenca de desempenho foi
significativa, principalmente no critério de simplicidade do conhecimento descoberto.

No comparativo com o algoritmo Clus, as duas versdes do MHCALIS foram superadas
no critério de desempenho preditivo (area da curva AUPRC). Porém, segundo o teste de
hipoteses de Friedman, a diferenga entre o Clus e 0o MHCAIS-global nao foi significativa.

Ja o resultado obtido pelo teste hipoteses de Wilcoxon, a diferenga entre MHCAIS e
Clus foi estatisticamente significativa. Considerando o critério do numero de regras
descobertas, 0o MHCALIS global nao foi significativamente superior ao Clus segundo os testes
de hipoteses de Friedman, porém o de acordo com teste de Wilcoxon existe diferenca
significativa de desempenho.

Em termos de nimero de condigdes, o MHCAIS global apresentou resultados
significativamente superiores ao Clus-HMC, de acordo com o teste de Friedman e Wilcoxon.
Porém, apresentou uma perda de desempenho preditivo em relagdo a simplicidade do

conhecimento extraido dos dados.
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Nos experimentos comparativos entre 0 MHCAIS e Clus-HMC Alves (2010) observou
que possivelmente o modelo desenvolvido ¢ sensivel aos atributos previsores continuos. Esta
hipdtese foi cogitada pelo autor uma vez que a tnica base de dados (dentre 10 bases usadas)
que o MHCALIS foi ligeiramente superior ao Clus, visto que essa ¢ formada por atributos
categoricos (discretos). Deste modo, acredita-se que o método de busca local usado no
trabalho ndo foi eficiente, embora tenha obtidos melhores resultados do que a versao do
MHCAIS sem busca local. Além disso, de acordo com o autor, observou-se que o Clus-HMC
tem um desempenho melhor com atributos continuos pela sua capacidade de permitir que um
mesmo atributo previsor ocorra multiplas vezes na arvore construida. O MHCAIS nao permite
tal flexibilidade, pois cada atributo previsor ocorre uma Unica vez na regra descoberta pelo
SIA.

Schietgat et al (2010) estenderam o trabalho de Vens et al(2008) construindo um
classificador hierarquico multirrotulo denominado de Clus-HMC-ENS. O algoritmo
desenvolvido por Vens et al (2008) gera uma tnica arvore que preve, para um determinado
gene, suas fungdes biologicas a partir de uma funcdo de classificagdo. Ja o Clus-HMC-ENS
gera um conjunto de arvores. Através dos experimentos pode-se obter um resultado melhor
comparado com o classificador Clus-HMC.

Otero et al. (2009) propds um classificador hierarquico baseado no algoritmo de
Colonia de Formigas denominado de hant-Miner (hierarchical classification Ant-Miner). A
desvantagem do modelo ¢ que ele ndo trabalha com classificagao hierarquica multirrotulo.

Otero et al (2010) propds uma extensao do classificador hant-Miner para tratar de
problemas multiclasses denominado hmAnt-Miner (Hierarchical Multi-Label Classification
Ant-Miner). Esse algoritmo descobre um unico modelo de classificacdo global, através de
uma lista de regras se-entdo, que pode prever todas as classes a partir da hierarquia de uma so
vez. A fim de ter em conta as informagdes da hierarquia de classes o hmAnt-Miner emprega
uma medida de distancia baseada no procedimento de discretizacdo dindmica dos atributos
continuos e uma informagao heuristica na constru¢do do grafo. Assim, a medida de entropia
usada no hant-Miner ¢ substituida pela medida de distdncia no hmAnt-Miner, que ¢ uma
medida mais adequada para a classificagdo hierarquica multirrétulo.

Bi & Kwok (2011) desenvolveram um classificador hierarquico que utiliza uma
abordagem de estimativa de dependéncia de kernel (KDE) para reduzir a quantidade de
classes e transformar o problema multirrétulo em um unico rétulo. A estrutura hierarquica ¢
preservada utilizando um algoritmo chamado de CSSA (Condensing Sort and Select

Algorithm) o qual visa encontrar uma subarvore em uma arvore. Para tratar de problemas
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estruturados em DAG os autores criaram o algoritmo CSSAG (CSSA for Graphs), que gera
um subgrafo de um grafo. Assim, nos casos em que um n6 tem mais de um nd ancestral é

gerado um subgrafo replicando o no6 filho.

43 TRABALHOS QUE USAM COMO TECNICA REDES NEURAIS E ESTRATEGIA
EVOLUCIONARIA

Jensen et al (2002) utilizaram varias Rede Neurais com uma camada escondida. O
método foi aplicado no esquema de Riley e no esquema de Enzyme Commission (EC), cujas
classes da hierarquia estdo distribuidas na forma de arvore. O método desenvolvido utilizava
apenas o primeiro nivel da hierarquia, ou seja, o classificador desenvolvido ¢ considerado
plano, pois a hierarquia de classes ndo foi considerada. Para cada categoria funcional foram
treinadas redes neurais. A avaliacdo do classificador foi feita utilizando a relagdo entre
medida de sensibilidade e a taxa de falsos positivos.

Weinert & Lopes (2004) desenvolveram um classificador baseado em uma rede neural
artificial MLP. O classificador foi aplicado em estrutura em arvore definida pela EC, porém,
apenas no primeiro nivel da hierarquia. Nesse trabalho, as classes foram consideradas como
um problema de classificag@o plana, ou seja, a hierarquia de classes nao foi considerada. Para
avaliar o modelo os autores utilizaram como medidas a taxa de acerto e precisdo e revocagao.

Xiao et al. (2007) os autores construiram um classificador hierarquico local, usando
uma rede neural (MLP) para classificar expressao emocional utilizando uma hierarquia com
trés niveis de e com 6 classes folhas (que sdo os tipos de emoc¢ao): raiva, tédio, medo, tristeza
alegria e neutro.

Cerri & Carvalho (2011) criaram um classificador local denominado de HMC-LMLP
(Hierarchical Multilabel Classification with Local Multi-Layer Perceptron) que treina uma
rede neural perceptron multi-camadas (MLP), utilizando o algoritmo back-propagation, cada
nivel da hierarquia. Essa rede tem uma camada de entrada, uma camada escondida e uma
camada de saida (classes). Apos o treinamento de primeira rede, uma nova rede ¢ criada para
o segundo nivel hierarquico. Os n6s da camada de saida da rede anterior tornam-se a camada
de entrada para esta nova rede, que sera responsavel para as previsdes do segundo nivel. Este
procedimento € repetido para todos os niveis hierarquicos. Quando a rede estd sendo treinada
para um nivel hierarquico, os pesos sindpticos das camadas utilizadas nos niveis anteriores
ndo sdo ajustados, porque a sua adaptagdo ja ocorreu anteriormente. Na fase de teste, para

classificar uma nova instancia, um limiar é associado a cada camada de saida da rede na
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hierarquia. Cada saida (classe) cujo valor ¢ maior ou igual ao seu limiar recebe o valor 1 ¢ 0
caso contrario.

Vale ressaltar que, apds a classificagdo ¢ realizada uma correcdo de inconsisténcias
que possam ter ocorrido durante o treinamento. Uma inconsisténcia ocorre quando uma classe
em um determinado nivel ¢ predita, porém o mesmo ndo ocorre com a sua classe ancestral.
Nessa fase, entdo, sdo removidas essas classes preditas, garantindo que apenas predi¢des
consistentes sejam feitas. De acordo com os autores, 0 HMC-LMLP pode sem aplicado em
problemas multirrétulo. Foram feitos experimentos em 10 bases de dados estruturas em
arvore, conforme o esquema do Funcat. Os resultados foram comparados com os algoritmos
Clus-HMC, Clus-HSC e Clus-SC. Ja a avaliagdao foi feita utilizando curvas de precisao e
revocacdo e para verificar a significancia dos resultados teste de Friedman e Nemenyi foram
aplicados. Os resultados mostram que o HMC-LMLP apresentou resultados superiores aos
classificadores Clus-HSC e Clus-SC em 80% dos casos.

No que se refere a algoritmos de classificagdo hierarquica usando a estratégia
evolucionaria ndo se encontrou, at¢ o desenvolvimento do trabalho, nenhum algoritmo

utilizando esta técnica, para tratar de problemas estruturados na forma de um DAG.

4.4 CONSIDERACOES SOBRE TRABALHOS UTILIZANDO CLASSIFICACAO
GLOBAL APLICADO EM ESTRUTURAS DAG

Todos os trabalhos comentados, distribuidos nas abordagens de classificagdo, possuem
suas particularidades, vantagens e desvantagens.

Os trabalhos desenvolvidos por Jensen et al. (2003), Laegreid et al. (2003) e Tu et al.
(2004) os autores desconsideraram a hierarquia das classes, ou seja, o conceito de ancestral e
descendente ndo foi aplicado. Dessa forma, pode-se dizer que o problema de classificacao
hierarquica foi transformado em problema de classificacdo plana, na qual foram utilizados
algoritmos da classificacdo convencional.

J& os trabalhos de Barutcuoglu et al (2006), Guan et al (2008) e Jin et al (2008), os
autores criaram um classificador local binario para cada nd. Nos dois primeiros trabalhos, os
autores utilizaram uma rede bayesiana para garantir a hierarquia de classes. Porém, no
contexto de classificacdo hierarquica local para cada n6, ndo hd nenhuma garantia de que seja
mantida a hierarquia de classes o que pode apresentar resultados nao condizentes. Além disso,
se ocorrer um erro em uma classe em um determinado nivel, esse pode se propagar para as

classes que estdo nos niveis abaixo.
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As técnicas de classificagcdo hierarquica Clus-HMC e Clus-HSC desenvolvida por
Vens et al (2008) e 0o MHCALIS desenvolvida por Alves (2010) apresentam algumas vantagens
sobre as utilizadas por Jensen et al. (2003), Laegreid et al. (2003), Tu et al. (2004) e
Barutcuoglu, Z. et al. (2006), Jin et al 2008 e Guan et al 2008. Primeiro, por se tratar de uma
técnica que implementa a abordagem de classificagdo hierarquica global onde a hierarquia de
classes ¢ considerada como um todo. Dessa maneira, o modelo de predigdo construido
considera, simultaneamente, todas as classes da hierarquia.

O algoritmo Clus (VENS et al, 2008), até onde se sabe, foi o primeiro algoritmo de
classificacdo global, para estruturas do tipo DAG, desenvolvido especificamente para tratar
problemas na area de bioinformatica. Por ter sido desenvolvido baseado em uma arvore de
decisdo tem como vantagem a producdo de modelos que podem ser interpretados por
humanos.

Porém, o método de avaliagdo desenvolvido pelos autores, curvas AUCPR, utiliza de
N limiares para a sua construcdo. Esses limiares sdo definidos em um intervalo de 0 e 1 e sdo
comparados com a saida do classificador. Se a saida do classificador for maior ou igual ao
valor do limiar considera-se que a classe foi predita. Quanto maior o limiar, maior sera o valor
obtido pela medida de precisdao e menor o valor obtido pela medida de revocacdo (menos
classes preditas) e assim, quanto menor o limiar, menor a precisdo € maior a revocagao (mais
classes preditas).

Realizando este procedimento para cada limiar tem-se N predigdes e a obtencao do
calculo da medida de precisdo e revocagdao que ao serem interpolados geram a curva. Sendo
assim, generalizando, pode-se dizer que se para obter uma resposta do Clus € necessario
escolher um limiar.

Ja o MHCAIS (ALVES, 2010) foi construido utilizando conceitos de um SIA e
extracao de regras do tipo se-entao.

Comparando as duas técnicas de classificacdo global observa-se que o Clus-HMC
apresenta melhores resultados, pois através dos experimentos feitos pelos autores, esse foi
capaz de trabalhar melhor com atributos continuos do que o algoritmo MHCAIS.

O classificador hierarquico desenvolvido por Otero et al (2010) também utiliza regras
se-entdo utilizando a técnica de coldnia de formigas e emprega uma medida de distancia para
avaliar o modelo.

Bi & Kowk transformam o problema de classificagdo hierarquica multirrotulo em um
unico roétulo. A hierarquia de classes, de acordo com os autores, ¢ preservada, a classificagao

deixa ser multirrotulo o que pode melhorar os resultados dos experimentos. Para avaliar o
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resultado do modelo os autores também utilizam as curvas AUCPR e comparam com o Clus-
HMC.

Embora, particularmente, discorde-se do método de avaliagao utilizado pelo algoritmo
Clus, nesta tese sera utilizado o mesmo para fazer as comparagdes com o algoritmo
desenvolvido. Essa escolha deve-se por ser, atualmente, o classificador hierarquico

multirrétulo mais utilizado no estado da arte na comparagao de classificadores.
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5 CLASSIFICADOR HIERARQUICO MULTIRROTULO USANDO
UMA REDE NEURAL COMPETITIVA (MHC-CNN)

Neste Capitulo apresenta-se o algoritmo MHC-CNN que tem como objetivo auxiliar
na tarefa de classificacdo de dados hierarquicos estruturados, principalmente, na forma de um
DAG. Para tal, a Secao 5.1 descreve o algoritmo proposto seguindo os conceitos de uma rede
neural competitiva. Ja a Secdo 5.2 apresenta uma variacdo do algoritmo MHC-CNN, no que
se refere ao treinamento da rede neural, denominada de Multilabel Hierarchical Classification
using a Evolutionary Strategical (MHC-ES). J& a Secdo 5.3 apresenta as medidas utilizadas

para avaliar o classificador.
5.1 DESCRICAO DO ALGORITMO MHC-CNN

Uma das caracteristicas de uma rede neural artificial competitiva ¢ a sua habilidade de
realizar mapeamentos que preservam a topologia entre os espacos de entrada e de saida. O
processo de aprendizagem ¢ baseado no aprendizado competitivo, onde os neuronios da
camada de saida competem entre si para serem ativados de forma que apenas um neurénio de
saida serd o “vencedor”. Os ajustes dos pesos sinapticos sdo feitos pelo neurénio que foi

ativado e seus vizinhos.

O algoritmo MHC-CNN (BORGES & NIEVOLA, 2010), (BORGES & NIEVOLA,
2011), (BORGES & NIEVOLA, 20012c¢) é basecado em uma Rede Neural Artificial
Competitiva. A Figura 26 mostra o modelo da rede neural. Essa rede consiste de duas
camadas de neuronios. A camada de entrada ¢ conectada a um vetor de entrada do conjunto de
dados. O termo “Neuronios de Entrada” definido nesta figura representa todas as instancias de
entrada.

Cada neuronio na grade ¢ conectado com todos os neurdnios da camada de entrada.
Sao apresentadas as instancias de entrada a rede, e a cada instancia apresentada tem-se uma
regido que ¢ atualizada na grade a qual varia de uma instancia apresentada para outra. Esses
neuronios (camada de saida) da rede sdo criados conforme o numero de classes que a base de
dados possui.

Os neurdnios sdo estimulados pelos exemplos de entrada durante o processo

competitivo. Dessa maneira, serdo considerados “vencedores” aqueles que mais se
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assemelham a instancia de entrada selecionada. Essa semelhanca ¢ feita através da utilizacao
de medidas de distancia.

Assim como em uma rede competitiva tradicional, como por exemplo, a rede de
Kohonen, os neurdnios da camada de saida sdo dispostos em uma grade, a qual pode ser
retangular, hexagonal, entre outras, e que tem como objetivo apresentar a topologia da rede.
No algoritmo MHC-CNN esta topologia tem a estrutura de um grafo aciclico dirigido como
mostra a Figura 27, onde cada neurdnio esta conectado com seus neurdnios ancestrais (pais) €

descendentes (filhos).

Camada de Saida

Neurdénio =
lasse

Neurénios de Entrada

Instancias
|

Figura 26 — Modelo do MHC-CNN.
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Figura 27 — Topologia de Saida do MHC-CNN.
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Primeiramente, deve-se determinar a quantidade de épocas ep para o treinamento da
rede neural ¢ a taxa de aprendizagem (inicial g, e final x,) a qual ira decrescer

exponencialmente ao longo desse treinamento.
O conjunto de pesos sindpticos ¢ inicializado aleatoriamente. O processo de
treinamento da rede ¢ dividido em trés fases, assim como em uma rede competitiva

tradicional: Competi¢ao, Cooperagao ¢ Adaptagao.

Competicao

Uma instdncia e; do conjunto de dados de entrada BD,, =[e e, e;...e,] de

trein

dimensdao m ¢ selecionada. Cada elemento de BD ¢ formado por atributos,

trein

v, =[a;,a,,...,a;] em que a, € o j-¢simo atributo, 1< j</, /-1 ¢ o namero de atributos
de entrada e ie N:1<i<gq, a, representa o atributo classe. Em um problema multirrétulo o

atributo a, ¢ composto por varios rotulos (classes).

A rede neural € criada conforme as informagoes obtidas nos dados de entrada. Tem-se,
entdo, a rede neural formada por uma camada. O nimero de neurdnios de entrada € igual ao
nimero de atributos de entrada. Os neurdnios da camada de saida sdo representados por

RN =[n,n, n,... n,] onde b ¢ o nimero de classes que existe na hierarquia de classes. Cada
neur6nio da camada de saida € constituido de pesos sindpticos n, =[p,;, Py;»-» P1):] €M que
ieN:1<i<({-1), (/-1) éonamero de atributos de entrada das instancias.

Para encontrar o vetor de entrada e, que mais se aproxima do vetor de pesos
sinapticos n;, sdo utilizadas medidas de distancias. A medida de distancia escolhida foi a

Euclidiana (Equacao 43).
A distancia Euclidiana ¢ a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferengas de
valores para cada atributo.
I Equacao 43
dy = Z (e; —ny)’
i=l

em que e; € uma instancia de entrada, n; ¢ o k-ésimo neurdnio da camada de saida, (/ —1) ¢

o numero de atributos previsores de entrada e k£ ¢ quantidade de neurdnios da camada de
saida.
O proximo passo do algoritmo ¢ identificar o(s) neurdnio(s) de saida que apresenta(m)

a(s) menor(es) distancia(s) conforme a quantidade de classes alvo que a instancia e, possui
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(Equacdo 44). Por exemplo, se e, tem trés classes objetivos deve-se identificar os trés

neurdnios que apresentaram as menores distancias, pois 0 objetivo € encontrar o conjunto de
pesos sindpticos que mais se aproxima da instancia de entrada selecionada. Dessa forma, tem-
se o(s) neurdnio(s) vencedor(s) do processo de competicdo da época considerada.

ny = arg mm(dl) Equagﬁo 44

Considerando que no processo de competicdo tem-se uma regido de vizinhanga ¢
necessario atualizar os pesos sinapticos do neurénio vencedor e de seus vizinhos. No
algoritmo MHC-CNN, o critério de vizinhanga ¢ determinado a partir da relagdo existente
entre o neurdnio vencedor e seus ancestrais (pais do neurdonio vencedor) e descendentes
(filhos do neurénio vencedor). Estas informagdes sdo obtidas por meio do relacionamento
existente na hierarquia de classes.

Assim, o neuronio da rede RN que apresentar a menor distdncia em relagdo a
instancia de entrada selecionada sera considerado o vencedor e estimulara a sua vizinhanga

conforme a topologia da rede.

Cooperaciao

O neurdnio vencedor ¢ o neurdnio filho na vizinhanga topologica o qual tende a
excitar os seus neurdnios ancestrais que estdo mais proximos do que aqueles que estdo mais
distantes. Sendo assim, nessa fase localiza-se a regiao da vizinhanga topoldgica que tera os
pesos dos neurdnios atualizados.

Adaptacio

A terceira fase tem como objetivo o processo adaptativo dos pesos sindpticos. Como o
objetivo do treinamento ¢ deixar os vetores de pesos mais proximos das instancias de entrada,
os pesos dos neurdnios precisam ser ajustados para que, posteriormente, haja uma melhor

classificagdo da instncia. Sendo assim, se os rétulos de classe da instincia de entrada e,
forem iguais ao do neurdnio vencedor os pesos desse serdo ajustados de maneira que fiquem
mais proximos da instancia e,. Neste caso, tem-se uma predi¢do correta. Ja se os rotulos de
classe da instancia e, forem diferentes do neuronio vencedor, os pesos desse serdo atualizados

para ficarem mais afastados desta instancia, pois a classe predita estd incorreta. Ou seja,
durante o treinamento, o algoritmo ajusta os pesos do neurdnio vencedor e de seus ancestrais,
fazendo a comparagado pelo identificador do rétulo de cada instancia de entrada com a saida

desejada.
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A Equacdo 45 mostra o célculo para a atualizagdo dos pesos do neuronio verdadeiro e
do falso vencedor.
. (ny +(e;(t) —n, () * Ap(?) * Dist(t)), se aclasse for correta Equacio 45
n, (t+1)=
w0+ 1) (n — (e, (1) —n, (1)) * Ap(¢) * Dis(t)), caso contrario

em que n, € o peso do atributo do neurdénio da camada de saida na iteragdo (¢) entre o

neuronio de entrada (instancia) e, (¢) e o neurdnio k.
Ap(t) ¢é a taxa de aprendizagem para o instante de tempo (¢ +1) a qual é obtida pela
formula apresentada na Equagao 46.

‘ Equacio 46

_ tawmal

Ap(t) =, —p)*e ©

em que g ¢ a taxa de aprendizagem inicial, y, € a taxa de aprendizagem final, 7,,,, € a

iteracdo atual e C ¢ uma constante definida para que a fun¢do exponencial decresca
lentamente.

Dist(t) ¢ a distancia do neur6nio vencedor até o seu ancestral que esta sendo
atualizado e ¢ obtida pela formula mostrada na Equagao 47.

Dist(t) =1/(k+1) Equacio 47

sendo £ a distancia (ligagcdes em nds) entre o(s) neurdnio(s) vencedor(es) € o(s) neurdnio(s)
que tera(ao) seus pesos ajustados.

A atualizagao dos pesos dos neuronios ancestrais referentes aos neurdnios pertencentes
a classe correta e incorreta se darda da mesma maneira apresentada nas equagdes anteriores
(Equacao 45, Equacao 46 e Equacao 47).

Apos as atualizagdes dos pesos dos neurdnios, uma nova instancia ¢ selecionada e todo
o procedimento descrito anteriormente se repete até que todas as instancias sejam
selecionadas. Ao final, tem-se concluido a primeira época da etapa de treinamento.
Novamente, todo o procedimento descrito ¢ repetido até a execucao de todas as épocas. Tem-
se entdo a fase de treinamento concluida.

Na ultima iteragdo desta fase obtém-se o conjunto de pesos sinapticos dos neuronios
que serd utilizado na fase de teste do algoritmo. A Tabela 6 apresenta o algoritmo MHC-CNN
de forma simplificada.

O teste do algoritmo ¢ feito de maneira semelhante ao treinamento. Da mesma maneira

que a base de dados de treinamento, a base de dados de teste ¢ formada por instancias BD

test >

representadas por BD,,, =[x, x, x; ...x,] onde g ¢ o total de instincias de teste. Cada

test
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instdncia x; ¢ formada por atributos, x, =[q,,a,,,...,a,;] em que ieN:1<i<g, aq,

1

representa o atributo classe e / ¢ o total de atributos.

Tabela 6 — Passo para o treinamento do algoritmo MHC-CNN.

ENTRADA DO ALGORITMO

- Conjunto de dados de treinamento BD,,,, =[e, e, e;...e, ] de dimenséo m .

trein

PASSO 1: INICIALIZACAO

- Inicializar a taxa de aprendizagem inicial g, e a final 4z, .

- Determinar o nimero de épocas ep .

- Inicializar os pesos sinapticos da rede: RN =[n, n, n,n,] onde b ¢ o niimero de
classes que existe na hierarquia de classes.

PASSO 2: CRITERIO DE PARADA

- Numero de épocas.

PASSO 3: TREINAMENTO

- Selecionar uma instincia e, do conjunto de dados de entrada BD

FASE COMPETIVA:

- Calcular a distancia entre a instdncia v, com os neurdnios da rede RN =[n, n, nyn,].

=lee, e;...e,].

trein

- Encontrar o(s) neurdnio(s) n; que apresentaram a(s) menor(es) distancia(s), os quais
serdo considerados vencedores.
FASE COOPERACAO:
- Encontrar os ancestrais do neurénio ;.
FASE ADAPTACAO:
- Atualizar os pesos sindpticos do neurdnio(s) vencedor(es) e de seus ancestrais:
{(nl.jk + (v, (t) —n,; (1)) * Ap(¢) * Dist(¢)), seaclasse for correta
n, (t+1)=

(ny — (v, () =n,; (1)) * Ap(2) * Dist(t)) , em caso contrario

- Dist(t)=1 se a classe verdadeira for igual a classe predita.

t

_‘tawmal

- Calcular a taxa de aprendizagem Ap(f)=(u —p,)*e © em que 7, € a iteragdo

atual e C ¢ uma constante definida para que a funcdo exponencial decrescga
lentamente.

PASSO 4: ATUALIZACAO

- Atualizar a taxa de aprendizagem Ap() .
- Inicia o PASSO 1.

SAIDA DO ALGORITMO

- Conjunto de pesos considerado adequado.
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A Tabela 7 mostra o procedimento de teste do algoritmo. Observa-se que esse ¢
parecido com o treinamento do algoritmo. A principal diferenca ¢ que nesta fase os pesos dos
neuronios da camada de saida sdo fixos, provenientes da ultima época da fase de treinamento.
O algoritmo apenas precisa utilizar este conjunto de pesos para testar com a base de dados de

teste.

Tabela 7 — Passos para o teste do algoritmo MHC-CNN.

ENTRADA DE DADOS

- Conjunto de dados de teste BD

¢ o total de instancias de teste.

st T€presentadas por BD,,, =[x, x, x; ... x,] onde g

PASSO 1: CRITERIO DE PARADA

- Até que todas as instancias tenham sido selecionadas e testadas.

PASSO 3: TESTE

- Selecionar uma instdncia x; do conjunto de dados de entrada
BD

ot = LX) X5 X, ...xg].

- Calcular a distdncia entre a instdncia x, com os neurdonios da rede
RN =[n,n, nyn,].

- Encontrar o(s) neurdnio(s) n; que apresentaram a(s) menor(es) distancia(s), os quais
serdo considerados vencedores.

- Encontrar os ancestrais do neur6énio ;.

- Comparar predicao.

- Atribuir resultado para a matriz de confusao.

SAIDA DO ALGORITMO

- Taxa de acerto obtido pelo algoritmo.

O procedimento Comparar Predi¢do, no PASSO 3, ¢ o mais complexo desta fase, pois
¢ a partir desse que se obtém a taxa de acerto do algoritmo. Detalhes sobre como foi feita a

avaliacdo sdo descritos na Se¢ao 5.2.

5.2 DESCRICAO DO ALGORITMO MHC-ES

O algoritmo MHC-ES ¢ uma versao modificada do algoritmo MHC-CNN o qual

consiste em treinar a rede neural usando a estratégia evoluciondria utilizando a técnica (p +

).
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A ideia geral desse classificador € utilizar os passos da estratégia evoluciondria para a
atualiza¢do dos pesos da rede neural, ou seja a mudanca de classificador se encontra na fase
de treinamento. J4 a fase de teste do algoritmo permanecera igual ao do classificador MHC-
CNN.

Ao invés de ser criada uma rede neural, aqui serdo criadas N redes o qual chamar-se-a
de individuos ou cromossomos conforme o nome usado na técnica original. A Figura 28
mostra um exemplo de um individuo criado a partir da hierarquia de classes. O modelo do

algoritmo MHC-ES, formado por N individuos ¢ mostrado na

Figura 29.

Figura 28 — Transformacao da Hierarquia de Classes em Individuo da ES.

Assim como no MHC-CNN, devem-se determinar alguns parametros de entrada. No
MHC-ES determina-se o tamanho da populagdo P, a qual tém seus valores inicializados
aleatoriamente, ¢ a quantidade de geragdes G .
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Figura 29 — Modelo do MHC-ES.

A populacdo de individuos ¢ criada conforme o parametro de entrada P bem como a
quantidade de geragdes G . Ja o tamanho do individuo é conforme a quantidade de classes
existentes na hierarquia de classes.

O proximo passo € calcular a distancia euclidiana (Equacdo 43) entre cada instancia
de entrada com todos os individuos da populacdo. Na sequéncia, assim como no algoritmo
MHC-ES, obtém-se a taxa de acerto de cada individuo, ou seja, o fitness de cada individuo.

Baseado no fitness, os individuos sdo selecionados através do método da roleta, para
que na sequéncia possam sofrer a recombinacdo e a mutagao.

A recombinagdo ¢ calculada da seguinte maneira: dois individuos sdo selecionados
pail e pai2. Esses dois individuos dardo origem a dois individuos descendentes filhol e
filho?2 . O calculo da recombinagao ¢ mostrado na Equacao 48.
filhol = pail * ¢ + (pai2 * (1 —c)) Equacao 48
filho2 = (pail * (1 —c)) + pai2 * c
em que c¢ € uma constante.

Posteriormente, esses individuos sofrerdao a mutagdo. O tipo de mutacao utilizado foi

mostrado na Equagdo 7 na Se¢do 2.2.2.

5.3 MEDIDAS DE AVALIACAO

Trés abordagens de medidas de avaliacao foram utilizadas para reportar o desempenho
preditivo das amostras: medida de distancia dependente de profundidade, medida baseada nas
relagdes de ancestralidade e descendéncia e a curva de precisdo e revocacdo. A escolha por

essas medidas estd em avaliar o resultado da classificacao de diferentes maneiras.

5.3.1 Medida Baseada em Distancia Dependente de Profundidade

Quando se avalia o resultado de uma predi¢do hierdrquica trés situagdes podem

ocorrer: a predi¢do pode ser correta, parcialmente correta ou incorreta.
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Para um melhor entendimento de cada destas situagoes, de como foi feita a avaliagdo e
quais foram o critérios adotados, até o presente momento, serd exemplificado cada uma das

situagdes.

1) Predicao Correta

Considera-se como correta duas possibilidades de predi¢do. A primeira possibilidade
ocorre em casos onde o algoritmo acerta totalmente o caminho de predicdo e a classe predita ¢

igual a classe verdadeira como mostrada na Figura 30.

i...} Classe verdadeira

-

L _| Classe predita

Figura 30 - Exemplo de Predi¢ao Correta — 1* Possibilidade.

A segunda possibilidade de predicdo ocorre quando o algoritmo ao predizer uma
determinada classe se torna muito especifico. A Figura 31 mostra esta possibilidade em que a
classe verdadeira ¢ representada pelo ndé “9” no DAG, porém, o algoritmo faz a predi¢do
como sendo a classe representada pelo nd “15”. Neste caso também considera-se como
predicao correta.

11) Predicao Parcialmente Correta

Um exemplo de predi¢do parcialmente correta ¢ mostrado na Figura 32. Neste caso, a
classe verdadeira ¢ representada pelo n6 “14” no DAG, porém, o algoritmo faz a predicao
como sendo a classe representada pelo n6 “2”. Observa-se que o nd predito ¢ pai do no
verdadeiro. Embora o algoritmo esteja no caminho correto de predigdo essa ocorre antes de

encontrar a classe verdadeira no grafo. Sendo assim, pode dizer que a predicao foi
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parcialmente correta, pois o algoritmo estava no caminho correto de predicdo apenas essa
ocorreu antes.

Para a avaliagdo deste tipo de situacdo, atribui-se um acerto parcial baseado na
distancia em no6s da classe predita até a classe verdadeira em relacdo a méaxima distincia

possivel.

i} Classe verdadeira

-

L _| Classe predita

Figura 31 - Exemplo de Predicio Correta — 2° Possibilidade.

Uma instancia predita cuja classe esta em niveis mais altos tende a ser mais facil a sua
classificagdo do que uma classe que esta em niveis mais profundos. Dessa maneira, para
avaliar o algoritmo atribui-se pesos para a predi¢do. Esses pesos sdo gerados de forma linear
baseado no nivel da classe, ou seja, classes em niveis mais proximos da raiz terdo pesos

maiores do que as classes em niveis mais profundos.
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i Classe verdadeira

—A

L _I Classe predita

— Caminhos

---- Menor Caminho

Figura 32 - Exemplo de Predicao Parcialmente Correta.

Como uma hierarquia, em seu caso mais complexo, ¢ um grafo aciclico dirigido em
que um no6 pode ter varios nos ancestrais, adotou-se o critério de menor caminho para avaliar
o resultado da predigdo. Para a avalia¢do parcial dessa predi¢do, primeiramente, verifica-se
quais os caminhos possiveis entre a classe predita e a classe verdadeira, pois em um grafo
pode existir varios caminhos de um n6 a outro. Utilizando o critério de menor caminho
define-se qual caminho serd avaliado e atribuido pesos para as classes, baseado em seus
niveis. Assim, o menor caminho no exemplo ¢é entre as classes 2->6->14. Considerando que,
neste caminho, a classe predita esta no primeiro nivel e a verdadeira no terceiro nivel atribui-
se pesos inversamente proporcionais aos niveis das classes, ou seja, a classe “2” passa a ter
um peso 3 vezes maior que a classe “14”. A Equagdo 49 mostra o calculo que ¢ feito nessa
etapa.

Ip+2p+..+np=1 Equacio 49
em que p ¢ o peso e n ¢ a quantidade de niveis existentes no menor caminho. A taxa de acerto
da predi¢do ¢ a soma dos pesos das classes preditas corretamente, ou seja, a classe predita e a
as suas classes ancestrais. Aplicando na féormula tem-se p =0,16. Assim, o peso da classe
“14” ¢ 0,16, da classe “6” ¢ 0,33 e da classe “2” 0,5. Logo, a taxa de acerto dessa amostra sera
16%.

ii1) Predicdo Incorreta

Uma predig@o ¢ considerada incorreta nos casos onde o algoritmo erra o caminho de
predicdo como mostrado na Figura 33. Observa-se que a classe verdadeira estd representada

pelo n6 “13” no DAG, porém, o algoritmo prediz incorretamente como sendo o nd “7”.
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i__i Classe verdadeira

-

:__l Classe predita

Figura 33 - Exemplo de Prediciao Incorreta.

5.3.2 Medida Baseada na Relagdao de Ancestralidade

A medida utilizada baseada nas relagdes de ancestralidade utilizada foi desenvolvida
por Kiritchenko et.al. (2004) ¢ citada na Se¢do 3.4.3 através da Equagdo 31 e Equacdo 32.
Considerando o exemplo de hierarquia mostrado na Figura 34, obtém os seguintes dados:

e Ancestrais da Classe Predita (incluindo a propria classe): 7, 2, 3.

e Ancestrais da Classe Verdadeira (incluindo a propria classe): 14, 4, 1, 6, 2, 11, 7,

12, 8, 3.

e Intersecgdo das Classes Predita e Verdadeira: 7,2, 3.

Assim, a medida de sensibilidade hierarquica sera igual a Sh=0,3 e a medida e

precisdo hierarquica sera igual a Ph=1.
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i i Classe verdadeira

|

L | Classe predita

Figura 34 — Exemplo de Medida baseada na Hierarquia.

5.3.3 Medida Baseada na Curva de Precisao e Revocagao

Esta medida funciona conforme citado na Secdo 3.4.4, em que um conjunto de
limiares entre 0 e 1 sdo selecionados. Cada limiar corresponde a um ponto no espago da curva
PR e variando esses limiares obtém-se a curva PR.

Os resultados fornecidos pelos scripts do algoritmo Clus utilizam a seguinte sintaxe:
T(valor), em que valor ¢ um nimero inteiro como, por exemplo, T(20) que corresponde ao
limiar 0.2.

Os limiares definidos como padrao do script iniciam em 0 e tem um incremento de
0,02 até o ultimo limiar que ¢ igual a 1, totalizando assim 51 limiares.

Para facilitar a comparagdo entre os resultados dos algoritmos serd padronizando a

representacao do limiar conforme o exemplo apresentado.
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6 EXPERIMENTOS

Neste Capitulo sao apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos
com os classificadores propostos, MHC-CNN e HMC-ES, investigando sua eficiéncia em
relacdo a outros algoritmos da literatura. A Se¢do 6.1 faz uma breve descricdo sobre os
experimentos iniciais que foram feitos utilizando conjunto de dados estruturados na forma de
arvore. A Secdo 6.2 descreve as bases de dados utilizadas para a realizagdo dos experimentos.
A Secao 6.2 apresenta a metodologia usada para o desenvolvimento dos experimentos. Na
Secdo 6.3 sdo apresentados os resultados obtidos com os experimentos realizados. Por fim, a

Secdo 6.4 apresenta um comparativo geral dos resultados obtidos.

6.1 EXPERIMENTOS INICIAIS

Para a realizacdo dos experimentos iniciais foram utilizadas 8 bases de dados do
Funcat, as mesmas utilizadas por Holden & Freitas (2009). Essas sdo bases de dados
estruturadas em arvore e possuem apenas um atributo meta. Devido a estd caracteristica, os
classificadores foram primeiramente desenvolvidos para tratar de problema simples rétulo os
quais foram denominados de Hierarchical Classification using a Competitive Neural Network
(HC-CNN) (BORGES & NIEVOLA, 2012a), (BORGES & NIEVOLA, 2012b) e Hierarchical
Classification using Evolutionary Strategical (HC-ES).

Como o objetivo do trabalho ¢ utilizar bases de dados estruturados em DAG, a
metodologia dos experimentos bem como os resultados e comparagdes com outros algoritmos

sao apresentados no Apéndice A.

6.2 BASES DE DADOS

Para a realizagdo dos experimentos foram utilizadas dez bases de dados GO. Essas
bases sdo as mesmas utilizadas por Vens et. al (2008), Alves et. al (2010), Otero et al. (2011).
A Tabela 8 apresenta algumas caracteristicas dessas bases as quais podem ser encontradas em
http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/hmcdatasets.

Com o objetivo de melhor descrever a origem dos dados das bases de dados, a Tabela

9 faz uma breve descri¢do apresentando tais informagoes.



Tabela 8 — Caracteristicas das Bases de Dados GO.
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Quant. Quant. Quant.
Base de Dados Quant. Quant. Quant. Max. Min/Max Min/Max
Amostras | Atributos | Classes Niveis Classes por | Amostras
Amostras | por Classe
Cellcycle (SPELLMAN et al., 1998) 3751 77 4125 13 3/28 0/785
Church (ROTH et al., 1998) 3749 27 4125 13 3/28 0/786
Derisi (DERISI et al, 1997) 3719 63 4119 13 3/28 0/781
Eisen (EISEN et al., 1998) 2418 79 3573 13 3/28 0/492
Expr (CLARE, 2003) 3773 551 4131 13 3/28 0/789
Gaschl (GASCH et al., 2000) 3758 173 4125 13 3/28 0/786
Gasch2 (GASCH et al., 2001) 3773 52 4131 13 3/28 0/789
Pheno (CLARE, 2003) 1586 69 3127 13 3/21 0/388
Seq (CLARE, 2003) 3900 478 4133 13 3/28 0/791
Spo (CHU et al., 1998) 3697 80 4119 13 3/28 0/775

Tabela 9 — Informacgoes sobre as Bases de Dados GO.

Base de Dados Origem dos Dados Tipos de Dados
Cellcycle Atributos numéricos e alguns faltantes.
Church Atributos numéricos, um categorico e
alguns faltantes.

Derisi Dados biologicos de expressdo génica, Atributos numéricos.
Eisen obtidos pela técnica de microarranjo. Atributos numéricos e alguns faltantes.
Gaschl Atributos numéricos e alguns faltantes.
Gasch2 Atributos numéricos e alguns faltantes.
Spo Atributos numéricos e alguns faltantes.

Concatenacdo das bases de dados de
Expr expressao génica, obtidas pela técnica de | Atributos numéricos e alguns faltantes.

microarranjo.

Informacdes referentes ao fendtipo de

leveduras mutantes. Certos genes sdo

desativados ou removidos para que se possa
Pheno avaliar o comportamento do organismo a Atributos categéricos.

este procedimento. Os dados foram

extraidos das fontes EUROFAN (OLIVER,

1996), MIPS (MEWES et al., 1999) e

TRIPLES (KUMAR et al., 2000).

Dados  estatisticos da sequéncia de

aminoacidos na constru¢do dos atributos

previsores. Dentre as caracteristicas, pode-se . - .

o . Atributos numéricos, discretos e alguns

Seq citar: taxa de aminodcidos, tamanho da

sequéncia, peso molecular. Alguns dos
atributos foram obtidos através do programa
ProtParam e outros do MIPS.

faltantes.

6.3 METODOLOGIA UTILIZADA PARA A REALIZACAO DOS EXPERIMENTOS

Basicamente a metodologia utilizada para a realizagdo dos experimentos ¢ formada

por trés etapas principais: pré-processamento, classificagdo hierarquica e a avaliacdo dos
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resultados obtidos conforme pode ser visualizado na Figura 35. Na sequéncia ¢ descrita

detalhadamente cada umas dessas etapas.

6.3.1 Pré-Processamento das Bases de Dados

Nesta etapa varios ajustes foram feitos para que fosse possivel a utilizagdo das bases
de dados no classificador hierarquico proposto. Os passos realizados nesta etapa sao

mostrados na Figura 36.

Metodologia

Classificagéao
Hierarquica

Avaliagao
Base de
Dados

Figura 35 — Metodologia para Realiza¢ido dos Experimentos.

Pré-Processamento

Conjuntos de Dados

Transformagao de Valores

Treinamento

P e ’/’/
Ontologia

N ——| >

\;/ o

cC
FM

Imputagéo de Valores . BB\

Completa AN

Normalizagao dos Dados Por Limiar

Figura 36 — Etapa de Pré-Processamento.

Transformacao dos Valores

Esse passo consiste na transformagdo dos valores dos atributos das bases de dados de
categoricos para valores continuos. Isto é necessario porque redes neurais ndo trabalham com
dados categoricos. Essa transformagao foi feita atribuindo valores sequéncias (1, 2, 3,...) para

os atributos categoricos.
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Imputac¢io dos Valores

Vérias amostras dos conjuntos de dados possuem valores faltantes. Sendo assim, foi
necessaria a imputacdo desses valores.

A imputacdo de valores pode permitir uma melhor eficiéncia do algoritmo. Porém,
uma imputagdo errada pode gerar mais problemas do que os resolver. Para isso, existem
varias técnicas que podem ser usadas nesse processo, tais como: substituir os valores faltantes
por uma constante, substituir os valores faltantes pela média, pelo valor mais comum, entre
varios outros.

O critério usado para imputar os valores ausentes foi calcular a média aritmética de
todos os ancestrais mais proximos da classe a qual pertence a amostra. Nas amostras

multirrotulos € feita a média aritmética também sobre a quantidade de rétulos da amostra.

Normalizacao dos Dados
Ap0s a transformacao e a imputacao dos valores foi feita a normalizagao desses dados.
A técnica utilizada foi a Min-Max, Equagao 50. Essa técnica faz a transformacao linear dos

valores v de um atributo a de modo a mapear os valores minimo € maximo originais, min, €
max, para valores minimo e maximo da nova escala.

: Equacao 50
o v—min, quac
max ,—min

Conjuntos de Dados

Varios experimentos foram feitos com diferentes formatagdes das bases de dados.
Todas as bases de dados foram divididas entre conjunto de treinamento e teste. Para isso
dividiu-se todas as bases de dados criadas no passo anterior em 2/3 do conjunto para o
treinamento do algoritmo e 1/3 para o teste.

e Base de Dados Completa

Essa formatacdo refere-se as bases de dados com originais, apenas com os valores
faltantes imputados. Vale ressaltar que a hierarquia com todas as classes foram usadas.

e Base de Dados Separadas por Ontologias

Nesse tipo de formatagdo, para cada um dos dez conjuntos de dados foram divididos
nas trés ontologias: componente celular, fungdo molecular e processo biologico. A Tabela 10

mostra as caracteristicas das bases de dados apds essa divisao.



e Base de Dados com Exemplos Removidos conforme um Limiar
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Foi feita uma analise da quantidade de exemplos que cada classe da hierarquia possui,

visto que se uma determinada classe tiver poucos exemplos esses poderdo atrapalhar o

processo de aprendizagem do algoritmo. Observou-se que nas bases de dados havia classes

com poucas quantidades de instancias. Sendo assim, foram estabelecidos limiares referentes a

quantidade minima de instancias que cada classe deveria ter levando em consideracdao

também as suas classes ancestrais. A partir desses limiares foram removidos classes dos

exemplos que estivesse abaixo desses valores.

Tabela 10 — Caracteristicas das Bases de Dados Separadas por Ontologias.

Quant Quant. Quant.

Bases de Ontologias Quant. | Quant. Max ’ Min/Max Min/Max
Dados g Amostras | Classes |\ o Classes por | Amostras por

Iveis Amostras Classes
cC 3751 547 9 1/9 0/785
Cellcycle FM 3751 1544 13 1/8 0/603
PB 3751 2034 13 1/20 0/263
cC 3749 547 9 1/9 0/786
Church FM 3749 1544 13 1/8 0/602
PB 3749 2034 13 1/20 0/264
cC 3719 547 9 1/9 0/781
Derisi FM 3719 1539 13 1/8 0/591
PB 3719 2033 13 1/20 0/259
cC 2418 517 9 1/9 0/492
Eisen FM 2418 1283 13 1/8 0/220
PB 2418 1773 13 1/20 0/212
cC 3773 547 9 1/9 0/789
Expr FM 3344 1546 13 1/8 0/608
PB 3773 2038 13 1/20 0/264
cC 93 547 9 12 0/786
Gaschl FM 3758 1544 13 1/8 0/604
PB 3758 2034 13 1/20 0/264
CC 3773 547 9 1/9 0/789
Gasch2 FM 3773 1544 13 1/8 0/608
PB 3773 2038 13 1/20 0/264
CC 1586 462 9 1/7 0/388
Pheno FM 1586 1047 13 1/5 0/258
PB 1586 1618 12 1/14 0/112
CcC 3900 347 9 1/9 0/791
Seq FM 3900 1546 13 1/8 0/615
PB 3900 2040 13 1/20 0/269
CC 3697 547 9 1/9 0/775
Spo FM 3697 1539 13 1/8 0/590
PB 3697 2033 13 1/20 0/258
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Fizeram-se experimentos com varios limiares tais como 150, 200, 300 entre outros.
Apds uma andlise das caracteristicas desses novos conjuntos, observou que com limiares
iguais a 150 e a 200 havia pouca diferenca na caracteristica dos conjuntos. Dessa maneira,
optou-se por fazer o treinamento nos conjuntos de dados com o limiar igual a 300.

A Tabela 11 mostra a caracteristicas desses novos conjuntos de dados que tiveram
alteragdes apods esse pré-processamento. Observa-se que houve uma diminui¢ao na quantidade
de amostras nas Bases de dados Eisen e Pheno. Além disso, em todos os conjuntos de dados
houve uma grande reducdo na quantidade minima e maxima de classes por amostra. As outras
caracteristicas que foram apresentadas na Tabela 8 ndo serdo mostradas nesta tabela porque os
dados permaneceram 0s mesmos. Essas bases estao disponiveis

http://www.ppgia.pucpr.br/~nievola/BasesDadosHelyane/.

Tabela 11 — Caracteristicas das Bases de Dados GO conforme o Limiar.

uant. uant. Min/Max

Base de Dados Aglostras Clz?sses por Amostras
Cellcycle (SPELLMAN et al., 1998) 3751 1/15
Church (ROTH et al., 1998) 3749 1/15
Derisi (DERISI et al, 1997) 3719 1/13
Eisen (EISEN et al., 1998) 1485 1/4
Expr (CLARE, 2003) 3773 1/15
Gaschl (GASCH et al., 2000) 3758 1/15
Gasch2 (GASCH et al., 2001) 3773 1/15
Pheno (CLARE, 2003) 984 1/4
Seq (CLARE, 2003) 3900 1/16
Spo (CHU et al., 1998) 3697 1/13

6.3.2 Classifica¢ao Hierarquica

Os algoritmos de classifica¢do hierarquica que foram selecionados para a realizagdo
dos experimentos estao citados na Figura 37. Todos os conjuntos de dados foram submetidos

as esses classificadores. Os parametros do MHC-CNN foram a taxa de aprendizagem inicial
(&) igual 0,1, a taxa de aprendizagem final (z,)igual a 0,001 ¢ a constante C igual a 100. Ja
para o MHC-ES foi estabelecida uma popula¢do (P) com 50 individuos e a constante ¢ com

valor igual a 0,7. Quanto aos classificadores Clus-HSC e Clus-HMC foram utilizados os

parametros padroes dos algoritmos.
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6.3.3 Avaliacao Estatistica

A avaliagdo dos resultados obtidos pelos classificadores foi feita utilizando o teste de
hipotese de Friedman (FRIEDMAN, 1937, 1940). Esse teste ¢ indicado para comparar o
desempenho de vérios algoritmos em diferentes bases de dados. O teste ¢ sugerido por ser ndo
paramétrico, haja vista a dificuldade de se conhecer a distribui¢ao dos dados.

Segundo os autores Iman e Davenport (1980) o teste de Friedman ¢ considerado
muito conservador, e por tal motivo, sugere o uso da estatistica FF distribuida de acordo com

a distribui¢ao F de Snedecor.

f Classificagao Hierarquica \

Figura 37 — Etapa de Classificacao Hierarquica

Para a andlise de quais algoritmos tém diferenca significativa de desempenho,
Demsar (2006) sugere o teste de Nemenyi, que calcula a distdncia critica entre os

desempenhos, o qual foi usado nestas situagdes dentro desta tese.

6.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta Secao sera dividida conforme foi feito o processamento das bases de dados, ou
seja, serao apresentados os resultados obtidos com a base de dados completa, a base separada
nas trés ontologias e por fim as bases com as instdncias removidas conforme o limiar

estabelecido.
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6.4.1 Resultados Bases de Dados Completa

Nesta Secao serdo apresentados os resultados obtidos pelos classificadores MHC-CNN
e MHC-ES. A Figura 38 apresenta os resultados obtidos com a execu¢do do MHC-CNN, com
50, 500 e 1000 épocas, nas dez bases de dados usando duas medidas de avaliagao: distancia e
Medida-Fh, conforme citadas nas se¢des 3.4.1.2 e 3.4.3, respectivamente. Observa-se um
resultado maior usando a medida de distdncia em todas as bases de dados. Uma possivel causa
da medida de distancia apresentar resultados melhores deve-se ao grande niimero de predigdes
ocorridas em niveis mais proximos da raiz.

A Figura 39 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo MHC-ES. Nota-se que a
medida de distdncia também apresentou resultados superiores que a medida-Fh. Embora
tenham sido feito experimentos com diversos valores para a geragdo de individuos, apenas

serdo apresentados resultados das execucdes com 20, 60 e 100 geragdes.

Comparacio entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em Diferentes Epocas
90,0%
80,0%
70,0% A s
60,0% mDistancia - 50 eépocas
50,0% EMedida-Fh - 50 épocas
40,0% mDistancia - 500 épocas
30,0% . :
20’00; EMedida-Fh - 500 épocas
’ o 7
10,0% - mDistancia - 1000 épocas
0,0% - mMedida-Fh - 1000 épocas
é\c\

Figura 38 — Resultados do MHC-CNN na Base de Dados Completa.



Comparagao entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em diferentes Gerag¢oes

M Distancia- 20 geracoes
B Medida-Fh - 20 geragdes
W Distancia - 60 geracdes
B Medida-Fh - 60 geracdes
W Disténcia - 100 geracoes

B Medida-Fh - 100 geracdes

Figura 39 - Resultados do MHC-ES na Base de Dados Completa.

6.4.2 Resultados Bases de Dados com Exemplos Removidos conforme Limiar
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A Figura 40 apresenta o resultado obtido com o0 MHC-CNN em trés diferentes épocas

nas bases de dados com Limiar igual a 300.

70,0%

60,0%

50,0%

40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Comparacio entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em diferentes Epocas

EDistancia - 50 épocas
mMedida-Fh - 50 épocas
mDistancia - 500 épocas
mMedida-Fh - 300 épocas
mDistancia - 1000 épocas
wMedida-Fh - 1000 épocas

Figura 40 — Resultado do MHC-CNN na Base de Dados com Limiar 300.

A Figura 41 apresenta o resultado obtido com o MHC-ES nas bases de dados com

Limiar igual a 300 com 20, 60 e 100 geragdes.
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Comparacio entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em Diferentes Geracoes

E Distancia - 20 gera¢Ges

EMedida-Fh - 20 geracdes

m Distancia - 60 gera¢Ges

E Medida-Fh - 60 geracdes

E Distancia - 100 geracdes

m Medida-Fh - 100 geragdes
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Figura 41 - Resultado do MHC-ES na Base de Dados com Limiar 300.

6.4.3 Resultados Bases de Dados Separadas por Ontologias

Nesta Secdo serdo apresentados os resultados obtidos pelos classificadores MHC-CNN,
MHC-ES, Clus-HMC e Clus-HSC nas trés ontologias. Apesar de terem sido feitos diversos
experimentos serdo mostrados apenas os resultados obtidos com a execugao de 50, 500 ¢ 1000
épocas.

A Figura 42 apresenta os resultados obtidos na base de dados da ontologia Componente
Celular. Nota-se que a medida de distancia obteve uma taxa de acerto maior que a medida-Fh
em ambas as épocas.

A Figura 43 mostra os resultados obtidos na base de dados da ontologia Fungdo
Molecular. Observa-se que as taxas de acerto de ambas as medidas foram inferiores do
resultado comentado anteriormente. O mesmo ocorreu nos resultados obtidos na base de
dados da ontologia Processo Bioldgico, conforme pode ser visualizado na Figura 44.

Uma das causas dessa variagdo entre as bases de dados das trés ontologias deve-se a
quantidade de classes. Observa-se que todas as dez bases de dados pertencentes a ontologia
Componente Celular possuem uma quantidade de classes inferior as demais ontologias. Além
disso, a quantidade maxima de classes que uma instancia possui nessa ontologia sdo nove
classes. As duas observagoes feitas facilitam o treinamento do modelo fazendo com que o

classificador consiga predizer melhor os dados.



Comparagao entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh na Ontologia Componente Celular em
Diferentes Epocas

W Distancia - 1000 épocas

B Medida-Fh - 1000 épocas
W Distancia - 500 épocas
B Medida-Fh - 500 épocas

M Distancia- 50 épocas

W Medida-Fh - 50 épocas

Figura 42 — Resultados do MHC-CNN na Ontologia Componente Celular.

Comparacao entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh na Ontologia Fungao Molecular em
Diferentes Epocas

W Distancia- 1000 épocas

B Medida-Fh - 1000 épocas

w Distancia- 500 épocas
M Medida-Fh- 500 épocas

W Distdncia-50 épocas

m Medida-Fh - 50 épocas

Figura 43 — Resultados do MHC-CNN na Ontologia Fun¢ido Molecular.
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Comparagao entre as Medidas: Distancia e
Medida-hF na Ontologia Processo Bioldgico em
Diferentes Epocas

W Distancia- 50 épocas

B Medida-Fh - 50 épocas

W Distancia - 500 épocas
B Medida-Fh - 500 épocas

M Distancia- 1000 épocas

m Medida-Fh - 1000 épocas
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Figura 44 — Resultados do MHC-CNN na Ontologia Processo Biologico.

Para a execucdo de experimentos com o algoritmo MHC-ES foram selecionandos
varios valores para as geragdes. Aqui serdo apresentados os resultados de trés diferentes
geracdes, tais quais iguais a 20, 60 e 100.

A Figura 45 apresenta o resultado obtido na base de dados da ontologia Componente
Celular. Observa-se que os resultados obtidos foram proximos aos obtidos pelo MHC-CNN.

A Figura 46 mostra os resultados obtidos na base de dados da ontologia Fungao

Molecular. A Figura 47 mostra os resultados obtidos na base de dados da ontologia Processo

Biologico.
Comparacao entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh na Ontologia Componente Celular em
Diferentes Geracoes
90,0%
80,0%
70,0% W Distancia - 20 geracdes
60,0%
50,0% B Medida-Fh- 20 geracoes
40,0% m Distancia - 60 geracoes
30,0%
200% B Medida-Fh - 60 geracoes
10,0% m Distancia- 100 geracées
— Medida-Fh- 100 5
i m MVedida- - geracoes
S &L L egf‘ ;}‘5‘\' & LS
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Figura 45 - Resultados do MHC-ES na Ontologia Componente Celular.
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Comparagao entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh na Ontologia Fun¢ao Molecular em
Diferentes Geracoes

90,0%
80,0%
70,0% W Distancia - 20 geracdes
60,0%
50,0% = | T B Medida-Fh- 20 geracoes
40,0% I m Distancia - 60 geracoes
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<
&

Figura 46 - Resultados do MHC-ES na Ontologia Funcio Molecular.

Comparagao entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh na Ontologia Processo Biologico em
Diferentes Geracoes
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Figura 47 - Resultados do MHC-ES na Ontologia Processo Biolégico.

6.5 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Nesta Secdo serdo apresentadas as comparacdes dos resultados obtidos pelos
classificadores desenvolvidos: MHC-CNN e MHC-ES e os classificadores desenvolvidos por

Vens et. al (2008): Clus-HMC e Clus-HSC.
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6.5.1 Comparativo entre MHC-CNN e MHC-ES

Nesta se¢do serdo apresentados os comparativos feitos entre os algoritmos MHC-
CNN e MHC-ES utilizando o teste de Friedman para avaliar estatisticamente os resultados
obtidos através da medida de distancia e da medida-Fh da base de dados completa, da base de

dados com limiar 300 e das bases separadas por ontologias.

6.5.1.1 Base de Dados Completa

A Tabela 12 mostra os resultados dos dois algoritmos, ja ilustrados na Se¢do 6.4.1
quando utilizado a medida de distancia. Apo6s o calculo dos postos médio e aplicando nesses

dados a Equagdo 40, tém-se X, =6,96. Em seguida, usando a estatistica F, para a correcdo
de X, conforme a Equagdo 41, tem-se como resultado F, =1,5.

Para os graus de liberdade k-1 e (k—1)*(n—1) em que k=10 e n=6, encontra-se
o seguinte valor tabelado na distribuicdo F de Snedecor tem-se F(9;45)=2,09. Assim,
F, <F(9;45) logo a hipotese nula ndo pode ser rejeitada, indicando que ndo ha diferenca

estatistica entre os resultados dos algoritmos comparados.

Tabela 12 — Comparativo entre o MHC-CNN e o MHC-ES usando a medida de
distancia.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracdes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 26,5% | 273%| 27,5% 17,8% 17,2% 17,3%
Church 282% | 26,8%| 23,7%| 27,1%| 248%| 29,5%
Derisi 243% | 25,1%| 24,5%| 22,0%| 23,6%| 25.5%
Eisen 27,8% | 28,1%| 26,8% 16,0% 19,1% 17,6%
Expr 31,9% | 31,9%| 31,8% 19,8% 19,9% 17,0%
Gaschl 30,0% | 29,0%| 29,6% 15,5% 15,7% | 22,2%
Gasch2 26,6% | 25,6%| 26,1%| 22,1% 15,8% 17,1%
Pheno 21,5% |  23,7%| 249%]| 35,6%| 259%| 254%
Seq 21,5%| 30,8%| 31.2%| 21,6%| 20,7%| 21,5%
Spo 24,6% | 24,8% | 244%| 27,1%| 25.8%]| 32,5%

Os resultado referentes a medida-Fh, em ambos os algoritmos, também ja ilustrados
na Secdo 6.4.1, sao mostrados na Tabela 13. Apos o calculo dos postos médio tém-se

X =287¢ F,.=121.
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Para os mesmos graus de liberdade tem-se F(9;45)=2,09 do resultado anterior
determina-se que a hipotese nula pode ser rejeitada, indicando que héa diferenga estatistica

entre os resultados dos algoritmos.

Tabela 13 — Comparativo entre 0 MHC-CNN e 0 MHC-ES usando a medida-Fh.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 19,0% 18,8% 19,2% 9,6% 7,9% 8,2%
Church 21,6% 18,2% 16,6% 14,9% 13,6% 14,1%
Derisi 16,1% 17,0% 17,5% 11,8% 12,2% 14,9%
Eisen 21,0%| 21,0%| 20,8% 8,1% 10,9% 10,3%
Expr 24.8% | 250%| 252% 10,8% 11,1% 9,3%
Gaschl 224% | 219%| 22,1% 7,9% 8,0% 12,4%
Gasch2 18,8% 18,3% 18,6% 13,4% 8,7% 8,8%
Pheno 13,9% 15,7% 152%] 21,7% 14,2% 13,7%
Seq 13,9% | 24,3%| 24,6% 12,7% 11,6% 12,0%
Spo 17,2% 17,6% 17,6% 13,6% 13,3% 18,4%

Rejeitada a hipdtese nula, deve-se identificar quais algoritmos possuem diferengas
significativas de desempenho considerando a distancia critica (CD), calculada através da
Equagdo 42.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=12.]1.
Considerando os dados da Tabela 13, o algoritmo MHC-CNN, nos trés casos selecionados
(50, 500 e 1000 épocas) ¢ estatisticamente superior aos resultados do algoritmo MHC-ES

apenas com a selecdo de 20 e 60 geracdes.

6.5.1.2 Base de Dados com Limiar igual a 300

A Tabela 14 apresenta um comparativo entre os algoritmos MHC-CNN e MHC-ES

quando aplicado nas bases de dados com limiar igual a 300.

Analisando estatisticamente através do Teste de Friedman e aplicando nesses dados a
Equacdo 40, tém-se X; =353, F.=0,7 e F(9;45 =209 graus de liberdade. Como,
F, < F(9;45) a hipotese nula ndo pode ser rejeitada, indicando que ndo ha diferenca estatistica

entre os resultados dos algoritmos comparados.
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Tabela 14 - Comparativo entre o MHC-CNN e 0o MHC-ES usando a medida de

distancia.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 26,4% 26,1%| 27.2% 10,9% 33,3% 11,7%
Church 26,0% 28,5% 27,2% 31,1% 32,3% 31,4%
Derisi 24.4% 24.8% | 26,9% 30,8% | 26,7% 26,4%
Eisen 57,3% 59,1% 63,9% 17,3% 32,8% 27,6%
Expr 30,5% 31,6% 32,5% 19,8% 19,9% 17,0%
Gaschl 28,6% 29,1% | 29,2%]| 28,0% 18,6% 27,4%
Gasch2 25,9% 25,8% 26,6% 12,8% 14,4% 28,1%
Pheno 53,9% 55,1% 38,6%| 44.2%| 41,9% 52,7%
Seq 31,5% 31,6% 31,5% 21,6%| 20,7% 21,5%
Spo 28,2% 28,9% | 28,0% 34,5% 32,3% 34,0%

Realizando o mesmo procedimento dos resultados obtidos pela medida-Fh, em
ambos os algoritmos, tem-se a comparacao ilustrada na Tabela 15.
Nesse caso observa-se que existe diferenca estatistica entre os resultados dos dois

algoritmos. Para os mesmos graus de liberdade tem-se F(9;45)=2,09, X; =382 ¢ F, =29,0.

Assim, F, > F(9;45) indicando que a hipdtese nula deve ser rejeitada.

Tabela 15 - Comparativo entre o MHC-CNN e 0o MHC-ES usando a medida-Fh.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 19,8% 19,0% 19,9% 5,8% 17,2% 6,6%
Church 183%| 20,2%| 20,6% 15,3% 17,8% 14,9%
Derisi 17,1% 17,5% 18,4% 16,6% 13,6% 15,9%
Eisen 52,8% | 551%| 58,4% 9,6% 15,3% 12,1%
Expr 24,6% | 25,1%| 26,1% 10,8% 11,1% 9,3%
Gaschl 19,7% 18,6% 19,3% 14,0% 9,7% 14,9%
Gasch2 19,6% 18,6% 19,3% 6,8% 7,2% 18,6%
Pheno 45,6% | 48,6%| 32,9%| 24,5%| 25.8%| 25,8%
Seq 26,2% |  262% | 25,9% 12,7% 11,6% 11,7%
Spo 21,6%| 22,5%| 20,7% 18,3% 17,6% 19,5%

Rejeitada a hipotese nula, identificam-se quais algoritmos possuem diferencas
significativas de desempenho considerando a distancia critica (CD) cujo resultado ¢
CD =238, considerando o nivel de significancia de 95%. Considerando os resultados
apresentados nota-se que o algoritmo MHC-CNN (nas trés épocas selecionadas) ¢ superior ao

algoritmo MHC-ES em todas as geragdes.
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6.5.1.3 Bases de Dados Separadas por Ontologias

Como sabe-se as base de dados GO sdo formadas por trés ontologias e ¢ dessa
maneira que os resultados obtidos serdo mostrados. Nesta Secdo serdo apresentados os
resultados obtidos da ontologia Componente Celular. Os resultados das duas outras
ontologias: Fun¢ao Molecular e Processo Biologico serdao mostrados no Apéndice B.

A Tabela 16 mostra os resultados dos dois algoritmos, ja ilustrados na Secdo 6.4.3
quando utilizada a medida de distancia.

Recalculando os valores para as equacdes utilizadas no teste de Friedman tem-se

X} =10,66 ¢ F, =2,4. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribuicdo F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
hipotese nula € rejeitada, F, > F(9;45) indicando que ha diferenga significativa entre os

resultados dos algoritmos.

Tabela 16 — Comparativo entre 0o MHC-CNN e o MHC-ES usando a medida de distiancia
na Ontologia Componente Celular.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 80,5% 79,8% 80,6% 71,3% 80,0% 81,4%
Church 73,7% 73,8% 73,8% 85,6% 86,2% 85,4%
Derisi 82,4% 83,5% 81,7% 84,6% 85,1% 84,8%
Eisen 84,7% 82,0% 82,5% 82,8% 78,3% 73,8%
Expr 85,7% 83,4% 83,7% 72,9% 85,5% 83,5%
Gaschl 74,9% 72,5% 82,3% 82,2% 83,6% 79,9%
Gasch2 79,0% 80,5% 80,6% 85,4% 82,4% 86,7%
Pheno 69,5% 80,7% 76,5% 86,2% 86,0% 84,9%
Seq 85,9% 81,3% 82,3% 85,0% 85,0% 84,9%
Spo 78,3% 77,1% 82,5% 86,0% 85,5% 58,6%

Rejeitada a hipdtese nula, identificam-se quais algoritmos possuem diferengas
significativas de desempenho considerando a distancia critica (CD), calculada através da
Equagdo 42.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=238.
Considerando os dados da Tabela 16, o algoritmo MHC-ES, com 60 geragdes, ¢
estatisticamente superior aos resultados do algoritmo MHC-CNN com a execu¢do de 500

épocas.
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A Tabela 17 mostra os resultados dos dois algoritmos, também ja ilustrados na Se¢do

7.3.3 quando utilizado a medida-Fh.

Calculando os valores para as equagdes utilizadas no teste de Friedman tem-se
X} =379 e F,=283. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribuigdo F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
F, > F(9;45) logo a hipotese nula pode ser rejeitada, indicando que ha diferenca estatistica

entre os resultados dos algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=2.38.
Considerando os dados da Tabela 17, o algoritmo MHC-CNN, nos trés casos selecionados
(50, 500 e 1000 épocas) ¢ estatisticamente superior aos resultados do algoritmo MHC-ES

também nos trés casos selecionados: 20, 60 e 100 geragdes.

Tabela 17 — Comparativo entre o MHC-CNN e 0o MHC-ES usando a medida-Fh na
Ontologia Componente Celular.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 55,8% 55,3% 554%| 41,5% 53,0% 43,6%
Church 52,3% 53,6% 53,7%| 46,2% 39,6% 47,0%
Derisi 50,9% 51,1% 51,3%| 48,4% | 46,5% 48,2%
Eisen 50,9% 56,1% 55,6%| 44,1% | 43,2% 44,1%
Expr 60,4% 60,4% 60,4%| 45,7% 52,5% 53,9%
Gaschl 60,9% 57,2% 63,3%| 49,5% 57,6% 53,8%
Gasch2 54,8% 54,6% 54,2% 52,1% 51,9% 49.4%
Pheno 51,0% 52,8% 52,2%|  49,6% | 452% 44.,9%
Seq 59,8% 59,6% 60,1%| 47.2%| 45,6% 45,4%
Spo 53,7% 54,8% 55,3% | 49,7% | 49,3% 28,2%

6.5.2 Comparativo entre MHC-CNN e o Clus

Devido a medida de avaliagdo AUPRC que o algoritmo Clus-HMC e Clus-HSC
utiliza, o algoritmo MHC-CNN teve que ser avaliado da mesma maneira para que fosse
possivel a comparacdo entre os algoritmos. Dessa maneira, avaliou-se a medida AUPRC com

diferentes épocas. Por questdes de espaco sdo mostrados os resultados obtidos com 50, 500 e

1000 épocas.
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6.5.2.1 Base de Dados Completa

A Tabela 18 apresenta os resultados apresentados na base de dados completa.

Analisando estatisticamente esses resultados através do teste de Friedman tém-se X, =32,56 e
F, =39,4. De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribuig¢do
F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a hipotese nula ¢é
rejeitada, pois F, > F(9;36) indicando que ha diferenca significativa entre os resultados dos

algoritmos.
Rejeitada a hipdtese nula e considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o

valor de CD =1,93. Através do valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos

observa-se que o algoritmo Clus-HMC e Clus-HSC foi estatisticamente superior ao MHC-
CNN com 50 e 500 épocas. Ja o resultado do MHC-CNN com 1000 épocas foi

estatisticamente inferior apenas ao Clus-HMC.

Tabela 18 — Comparativo da Medida AUPRC entre o MHC-CNN e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Base de Dados Completa.

MHC-CNN (em épocas) Clus

50 500 1000 HMC HSC
Cellcycle 0,09 0,09 0,10 0,44 0,32
Church 0,13 0,13 0,12 0,45 0,38
Derisi 0,12 0,12 0,14 0,44 0,35
Eisen 0,09 0,11 0,11 0,46 0,35
Expr 0,15 0,13 0,14 0,47 0,28
Gaschl 0,11 0,08 0,08 0,46 0,31
Gasch2 0,10 0,11 0,11 0,44 0,34
Pheno 0,12 0,10 0,10 0,42 0,39
Seq 0,09 0,09 0,10 0,47 0,28
Spo 0,09 0,11 0,12 0,47 0,36

Também, avaliaram-se as duas medidas que ddo origem a medida AUPRC: precisdo
e revocacao nas 10 bases de dados.

Para fins de demonstragdo, selecionaram-se duas bases de dados para apresentar os
resultados obtidos com 50, 500 e 1000 épocas. As bases de dados selecionadas foram a
Church e Derisi. A primeira foi selecionada por ser uma das bases que possui atributos
faltantes, os quais foram imputados na etapa pré-processamento. Ja a segunda base de dados

nenhuma alteragdo foi feita, pois essa possuia todos os dados.

A



98

Tabela 19 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execugdo

de 50 épocas. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocagdo foi

superior, identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo

ocorre na execu¢ao com 500 épocas conforme mostra a Tabela 20.

Tabela 19 — Comparativo da Medida de Precisdao e Revoca¢ao com 50 épocas na Base de

Dados Completa.
Church Derisi

Limiares | MHC-CNN | Clus-HMC ! Clus-HSC | MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC

Prec.| Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec. | Rev. IPrec. ReV.IPrec. Rev.
T(0) 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00] 0,01] 1,001 0,01/ 1,001 0,01] 1,00
T10) | 0,01] 0891 0,32] 0,551 034] 0.46| 0,01] 0861 032] 0,541 030] 0,44
T20) | 001] 0861 049] 0441 049]0,38] 0,01 0831 049] 0431 043] 037
TGO) | 0.01] 084! 0.59] 038! 0,60|031] 0,02] 082! 061]036! 053|030
T(40) 0,01 082! 067|033} 067]0,27] 0,02]| 0,81} 067|031} 0,62]0,27
150) | 0,02] 080! 0,80] 025! 0,75] 023] 0,02] 079! 0,79] 0,24} 0.70] 0,23
T(60) 0,02| 0,751 0,89] 0,201 0,83|0,20] 0,02 0,771 0,86] 0,201 0,78 0,20
T(70) 0,05] 0,601 0,92] 0,191 0,86 0,19] 0,03] 0,731 0.92] 0,171 0,83] 0,18
T80) | 0,15] 0401 094] 0,171 0,89] 0,16] 0,07] 0,531 093] 0,161 087] 0,17
190) | 023] 0,91 098] 0,131 093] 0.14] 039 0,141 097] 0,121 092] 0,14
1(100) | 036] 0,01 0,99] 0.10! 0,95] 0.10] 0.40] 0,14! 1,00] 0,091 0,96] 0,09

Tabela 20 — Comparativo da Medida de Precisao e Revocacao com 500 épocas na Base

de Dados Completa.
Church Derisi

Limiares | MHC-CNN !Clus-HMC! Clus-HSC | MHC-CNN !Clus-HMC! Clus-HSC

Prec.| Rev. I Prec.|Rev.IPrec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.IPrec.|Rev.
10,00 | 001] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00] 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00
110,00 | 0,01] 088! 032] 055! 0,34] 0,46] 0,02] 081! 032] 054! 0,30] 0,44
T(20,0) | 0,01] 0,84} 049|044} 049]0,38] 0,02 0,79} 049] 0,43} 0,43| 0,37
T(30,0) | 0,01] 082} 059|038} 060]0,31] 0,02] 0,78} 0,61] 036} 0,53] 0,30
T40,0) | 0,02] 0811 0,67] 0331 0,67 027] 002] 0781 0,67] 0311 0,62] 0,27
150,00 | 0,02] 0,791 0.80] 0,251 0,75] 0,23] 0,02] 0,761 0,79] 0,241 0,70] 0,23
160,00 | 0,03] 0,731 0,89] 0,201 0,83] 0,20] 0,04] 0,691 0,86 0,201 0,78] 0,20
T(70,0) | 0,04 0,671 0,920,191 0,86/ 0,19] 0,08] 053! 092]0,17! 083]0,18
T(80,0) | 0,06] 0,621 0,94| 0,17} 0,89] 0,16] 0,08 0,50} 0,93| 0,16} 0,87] 0,17
T(90,0) | 0,09 0,53} 098|0,13} 093] 0,14| 0,12| 044} 097] 0,12} 0,92] 0,14
T1(100,0) | 032] 0111 099] 0,10f 0,95] 0,10] 031] 0,11} 1,00] 0,09} 0,96 0,09

Ja na execucdo com 1000 épocas apenas no limiar T(100) a medida foi inferior aos

outros dois algoritmos conforme mostra a Tabela 21.
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Tabela 21 — Comparativo da Medida de Precisido e Revocacio com 1000 épocas na Base

de Dados Completa.
Church Derisi

Limiares | MHC-CNN EClus-HMCE Clus-HSC | MHC-CNN iClus-HMCi Clus-HSC

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01/ 1,00! 0,01] 1,00] 0,01] 1,008 0,01] 1,00! 0,01] 1,00
T(10) 0,01 0,87] 032]0,55) 034]046| 0,02 0,81] 032] 0,54} 0,30] 0,44
T(20) 0,01| 0,84} 049|044} 049]038] 0,02] 0,791 0,49] 0,43} 0,43] 0,37
T(30) 0,01] 0821 0559|0381 0,60]031] 0,02] 0,781 0,61] 0361 053] 0,30
T40) | 002] 0811 0,67] 0331 0,67]0.27] 002] 0781 0.67] 0311 0,62] 0,27
150) | 0,02] 0,791 0,80] 0251 0.75] 0.23] 0.02] 0,771 0.79] 0241 0.70] 0,23
T60) | 0,03] 074! 089] 020! 0,83]0.20] 0,04] 0,69! 0,860,201 0,78 0,20
T(70) 0,04| 0,70} 092] 0,19} 0,86] 0,19] 0,07| 0,55} 0,92] 0,17} 0,83 0,18
T(80) 0,05| 0,63] 0,94| 0,17} 0,89] 0,16| 0,08 0,53} 093] 0,16} 0,87 0,17
T(90) 0,08] 0,56 098] 0,131 093] 0,14] 0,10 046] 097] 0,12} 092] 0,14
T(100) | 0,34] 0,081 0,990,101 0,95 0,10| 0,33 0,131 1,00] 0,091 0,96/ 0,00

Com objetivo de comparar os resultados obtidos e mostrados nas trés tabelas

anteriores, a Figura 48 apresenta os resultados da base de dados Church e a Figura 49 os

resultados obtidos da base de dados Derisi.
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Figura 48 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Completa
Church.
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Comparativo da Medida de Revocacio - Derisi
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Figura 49 — Comparativo Geral da Medida de Revocac¢io na Base de Dados Completa

Derisi.

Analisando a medida de revocagao, em todas bases de dados e com todos os limiares,

o algoritmo MHC-CNN comparado como o Clus-HMC foi superior na maioria dos casos

conforme mostra a Figura 50. Nota-se ainda que com o aumento do nimero de épocas o

percentual da diferenga entre os algoritmos também aumenta.

A mesma comparacdo ¢ feita entre o algoritmo MHC-CNN e o Clus-HSC, conforme

mostra a Figura 51, em que o mesmo processo ocorre.

Comparativo MHC-CNN e Clus-HMC
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Figura 50 — Comparativo da Medida de Revocacao entre o MHC-CNN e o Clus-HMC

na Base de Dados Completa.
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Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 51 — Comparativo da Medida de Revocacao entre o MHC-CNN e o Clus-HSC na
Base de Dados Completa.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN
com 50 épocas e o Clus-HMC e substituindo os valores na Equacgdo 36 e na Equacdo 37 tem-
se W*=0 e W~ =126. Aplicando na Equagao 38 tem-se 7 =min(0;126) =0 . Considerando que
o valor de n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de
confianga « =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que ha diferenga estatistica
entre os algoritmos.

O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os
resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN com 500 épocas e o Clus-HMC. Este resultado
indica que a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que a ha diferenca estatistica entre os
algoritmos.

Aplicando o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN
com 1000 épocas e o Clus-HMC, obtém-se W =0 e W~ =54 e T =min(0;54)=0. Nesse caso
também a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que a ha diferenca significativa entre os
algoritmos, pois os valores de W*e W~ estdo fora do intervalo dado pelos valores do limite

inferior e limite superior que sdo 8§ e 47, respectivamente.
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6.5.2.2 Base de Dados com Limiar igual a 300

A Tabela 22 apresenta os resultados apresentados na base de dados com limiar igual

a 300. Analisando estatisticamente esses resultados através do teste de Friedman X, =32,78 e

F, =409.

Tabela 22 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-CNN e o Clus- HMC e Clus-
HSC na Base de Dados com Limiar igual a 300.

MHC-CNN (em épocas) Clus

50 500 1000 HMC HSC
Cellcycle 0,12 0,07 0,06 0,37 0,25
Church 0,07 0,08 0,07 0,39 0,33
Derisi 0,05 0,07 0,06 0,37 0,31
Eisen 0,02 0,02 0,02 0,74 0,63
Expr 0,07 0,07 0,07 0,42 0,24
Gaschl 0,08 0,06 0,06 0,38 0,23
Gasch2 0,12 0,08 0,07 0,38 0,29
Pheno 0,02 0,03 0,03 0,66 0,38
Seq 0,06 0,05 0,05 0,41 0,24
Spo 0,06 0,05 0,05 0,41 0,31

De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribuigdo F

de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a hipotese nula ¢
rejeitada, pois F,. > F(9;36) indicando que ha diferenca significativa entre os resultados dos

algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD =1,93. Através

do valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos observa-se que o algoritmo
Clus-HMC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN, nas trés épocas. Ja o algoritmo Clus-
HSC foi estatisticamente superior ao resultado do MHC-CNN apenas na execugao com 1000
épocas.

Assim como nos resultados apresentados anteriormente, também avaliaram-se as
duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisdo e revocagdo nas 10 bases de dados
com limiar igual a 300.

Serdo apresentados os resultados obtidos com 50, 500 e 1000 épocas. As bases de
dados selecionadas também foram a Church e Derisi para seguir o padrdo ja estabelecido. A
Tabela 23 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucao de 50

épocas. Observa-se que apenas no limiar T(100) o Clus-HMC foi superior ao MHC-CNN. Ja
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na execu¢do com 500 (Tabela 24) e 1000 épocas (Tabela 25) o MHC-CNN foi superior em

todos os limiares considerando a medida de revocacao.

Tabela 23 — Comparativo da Medida de Precisao e Revocacio com 50 épocas na Base de
Dados com Limiar igual a 300.

Church Derisi

Limiares | MHC-CNN iClus-HMCi Clus-HSC | MHC-CNN iClus-HMCi Clus-HSC

Prec. | Rev. | Prec. | Rev.|Prec. | Rev.|Prec.| Rev. | Prec. | Rev.| Prec. | Rev.
T(0) 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00] 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00
110) | 001] 0901 027] 0541 029] 0,46] 0,01 0,881 030] 0511 026] 045
120) | 0,01] 087! 041] 043! 041]035] 0.01] 086! 045]039! 038]0.35
T(30) 0,01| 0,86} 049|036} 048] 0,31| 0,01 085} 0,53]0,33) 048] 0,29
T(40) 0,01| 0,85 0,63] 0,25} 0,58]0,23] 0,01]| 0,85] 0559|026} 0,56]| 0,22
150) | 001] 0841 067] 0221 0,64] 021] 0,01] 0831 069] 0,181 0,63]0,18
T(60) 0,01] 0,811 0,75] 0,161 0,73] 0,14] 0,01] 0,821 0,74] 0,141 0,71} 0,13
1700 | 001] 0,751 0.85] 0,111 0,80] 0,11] 0,01 0,811 0.83] 0,091 0,79] 0,09
T80) | 0,04] 0571 091] 0,091 0,88] 0,08] 0,01] 0,761 090] 0,071 0,92] 0,05
190) | 0,13] 027! 097]0,07! 093] 0,06] 0,05] 054! 093] 0,06! 0.95] 0,05
T(100) | 0,19] 0,06} 098] 0,07} 094] 0,06] 0,10/ 0,06} 0,93] 0,06} 0,99] 0,04

Tabela 24 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revoca¢ao com 500 épocas na Base
de Dados com Limiar igual a 300.

Church Derisi

Limiares | MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC | MHC-CNN | Clus-HMC! Clus-HSC

Prec.| Rev. ! Prec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. !Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,01 1,00} 0,01 1,00} 0,01]1,00f 0,01 1,00} 0,01]1,00] 0,01] 1,00
T(10) 0,01| 0,88) 027|054} 029 0,46| 0,01| 0,84} 030] 0,51} 0,26] 0,45
T20) | 0.01] 0861 041|043} 041]035] 001] 0831 0.45]039] 038] 0,35
T(30) 0,01] 0,851 0.49] 0,361 048] 031] 0,01 0,821 053] 0331 048] 0,29
T40) | 0,01] 0841 063] 0251 0,58] 0,23] 0,01 0821 0,59 0,261 0,56] 0,22
1500 | 001] 0821 0.67[ 0221 0.64[ 021 0.01] 081! 0,69]0.18! 0,63]0.18
T(60) 0,02| 0,73! 0,75]0,16! 0,73|0,14] 0,01| 0,71! 0,74| 0,14} 0,71 0,13
T(70) 0,04| 059) 0.85/0,11} 0,80]0,11| 0,10] 0,34} 0,83]0,09] 0,79] 0,09
T(80) 0,05| 051} 0,91]0,09] 0,88 0,08] 0,11 0,21} 0,90| 0,07} 0,92 0,05
T90) | 0,07] 0391 0,97] 0,071 093] 0,06] 0,14] 0,191 093] 0,061 0,95] 0,05
1(100) | 023] 0,01 098] 0,071 0,94] 0,06] 0,18] 0,101 093] 0,061 0,99] 0,04
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Tabela 25 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 1000 épocas na Base
de Dados com Limiar igual a 300.

Church

Derisi

MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC

MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01/ 1,00! 0,01] 1,00] 0,01] 1,008 0,01] 1,00! 0,01] 1,00
T(10) 0,01| 0,88) 027] 0,54} 029]0,46| 0,01| 0,84} 0,30] 0,51} 0,26 0,45
T(20) 0,01| 0,861 041|043} 041]035] 0,01| 082} 045|039 0,38/ 0,35
T(30) 0,01] 0,841 049] 0361 048] 031] 0,01] 0,821 0,53] 0331 048] 0,29
T40) | 001] 0841 0,63] 0251 0,58] 0,23] 0,01] 0,821 0,59] 0261 0,56 0,22
150) | 0,01] 0821 0,67] 0221 0.64] 021 0.01] 0811 0.69] 0,181 0.63] 0,18
T60) | 0,02] 074! 075] 016! 0,73] 0,14] 0,02] 066! 0,74] 0,141 0,71 0,13
T(70) 0,04| 0,62} 0.85]/0,11} 0,80]0,11| 0,12] 0,30} 0,83] 0,09} 0,79 0,09
T(80) 0,04| 0,555 0,91]0,09} 0,88]0,08] 0,11| 0,22} 0,90] 0,07} 0,92 0,05
T(90) 0,06] 0,42} 0,97] 0,071 093] 0,06] 0,11] 020} 093] 0,06} 095] 0,05
T(100) | 0,23| 0,081 0,98] 0,071 0,94] 0,06] 0,18] 0,101 0,93] 0,061 0,99 0,04

Para melhor visualizagdo dos resultados mostrados nas trés tabelas anteriores a Figura

52 apresenta os resultados da base de dados Church e a Figura 53 os resultados obtidos da

base de dados Derisi.

Revocagao
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Figura 52 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Church com
Limiar igual a 300.
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Comparativo da Medida de Revocacio - Derisi
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Figura 53 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Derisi com
Limiar igual a 300.

Analisando a medida de revocagao, em todas bases de dados e com todos os limiares,
o algoritmo MHC-CNN comparado com o Clus-HMC foi superior em mais de 94% dos casos
conforme mostra a Figura 54.

A mesma comparacdo ¢ feita entre o algoritmo MHC-CNN e o Clus-HSC, conforme
mostra a Figura 55. Nota-se, que neste caso, que como o aumento do numero de épocas a

quantidade avaliada da medida de revoca¢ao também aumenta.

Comparativo MHC-CNN e Clus-HMC
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B 500Epocas
#1000 Epocas

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 54 — Comparativo da Medida de Revocacao entre o MHC-CNN e o Clus-HMC
na Base com Limiar igual a 300.



106

Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 55 — Comparativo da Medida de Revocac¢ao entre o MHC-CNN e o Clus-HSC na
Base de Dados com Limiar igual a 300.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN
com 50 épocas e o Clus HMC e substituindo os valores nas Equacgdo 36 e Equacao 37Equacdo
38 tém-se W' =0 e W~ =55. Aplicando na Equacdo 37 tem-se 7' = min(0;55)=0.

Considerando que o valor de n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os
valores criticos com nivel de confianga « =0,05 a hipdtese nula deve ser rejeitada, pois esta
fora do intervalo dado pelos valores do limite inferior e limite superior que sao 8 e 47,
respectivamente, assumindo que hé diferenga entre os algoritmos.

O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os

resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN com 500 épocas e 1000 épocas.

6.5.2.3 Base de Dados Separadas por Ontologias

Assim como na comparagdo entre os algoritmos MHC-CNN e MHC-ES serdo
apresentados os resultados obtidos da ontologia Componente Celular. Os resultados das duas
outras ontologias: Fun¢do Molecular e Processo Biologico serdo mostrados no Apéndice B.

A Tabela 26 mostra os resultados dos algoritmos utilizando a medida AUPRC com
50, 500 e 1000 épocas. Analisando estatisticamente esses resultados e recalculando os valores
para as equacles utilizadas no teste de Friedman, como os dados apresentados tém-se

X;=32,0¢ F,=361.
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Tabela 26 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-CNN e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Componente Celular.

MHC-CNN (em épocas) Clus

50 500 1000 HMC HSC
Cellcycle 0,41 0,30 0,27 0,62 0,53
Church 0,27 0,28 0,27 0,63 0,57
Derisi 0,27 0,27 0,30 0,62 0,55
Eisen 0,28 0,28 0,29 0,64 0,54
Expr 0,26 0,27 0,26 0,68 0,48
Gaschl 0,12 0,12 0,12 0,76 0,69
Gasch2 0,39 0,29 0,29 0,63 0,55
Pheno 0,23 0,23 0,26 0,61 0,58
Seq 0,26 0,26 0,26 0,66 0,46
Spo 0,26 0,26 0,26 0,67 0,56

De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribuigao F

de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a hipotese nula ¢
rejeitada, pois F, > F(9;36) indicando que ha diferenga significativa entre os resultados dos

algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD =1,93. Através

do valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos observa-se que o algoritmo
Clus-HMC e Clus-HSC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN nas trés épocas (50, 500 e
1000).

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisao
e revocagao nas 10 bases de dados do dominio Componente Celular.

Serdo apresentados os resultados obtidos com 50, 500 e 1000 épocas. As bases de
dados selecionadas também foram a Church e Derisi para seguir o padrao ja estabelecido. A
Tabela 27 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucao de 50
épocas. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocagao foi superior,
identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo ocorre na
execugdo com 500 épocas conforme mostra a Tabela 28 e na execucdo com 1000 épocas

como mostra a Tabela 29.



Tabela 27 — Comparativo da Medida de Precisio e Revocacio com 50 épocas na
Ontologia Componente Celular.

Church

Derisi

MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC

MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,02] 1,00! 0,02/ 1,00 0,02] 1,00] 0,02] 100! 0,02] 1,00! 0,02] 1,00
T(10) 0,03| 0,85] 043]0,75) 047]0,66| 0,04| 084} 043]|0,75} 0,46/ 0,65
T(20) 0,04| 0,831 0,51] 0,681 0,57]0,57] 0,05 082] 0,51]0,681 0,54] 0,56
T(30) 0,05 0,821 0,60] 0,601 0,63] 048] 0,05 0,811 0,58] 0,621 0,60] 0,47
T40) | 005] 0821 0,63] 0561 0,71]041] 0,06] 0801 0630531 0,66] 042
150) | 0,06 0801 0,82] 0351 0,81]034] 0,07] 0,791 073] 0411 0,72] 0,37
T60) | 0,09] 076! 0.89] 0311 0,85]0,32] 0,09] 0,78! 091] 028! 085] 0,29
T(70) 0,14| 0,72} 092] 0,30} 0,88]0,30| 0,11] 0,77} 093] 0,27} 0,88] 0,27
T(80) 028 0,58] 093] 0,28} 0,89]0,28] 0,19| 0,70} 093] 0,27} 0,89 0,26
T(90) 0,33| 0,55 095|022 092]0.23] 040] 0471 097] 0,191 0,92] 0,23
T(100) | 0.41] 0461 099] 0,111 096] 0.11] 0.40] 0461 1,00/ 0,101 096] 0,17

Tabela 28 — Comparativo da Medida de Precisao e Revocacio com 500 épocas na
Ontologia Componente Celular.

Church

Derisi

MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC

MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. | Prec. | Rev.;Prec. | Rev. | Prec.| Rev. | Prec. | Rev. Prec. | Rev.
T(0) 0,02] 1,00f 0,02] 1,001 0,02] 1,00] 0,02] 1,00} 0,02] 1,001 0,02] 1,00
T(10) | 0,03] 0,841 043] 0,751 047] 0,66] 0,06] 0801 043] 0,751 0.46] 0,65
120) | 004] 0821 051]0681 057]0,57] 0,09] 0,781 051] 0681 0,54] 0,56
TG30) | 0,05] 0811 0.60| 0,601 0.63] 048] 0,10 0,771 0,58] 0,621 0,60 0,47
T(40) 0,05| 0,81! 0,63]|0,56! 0,71]|0,41] 0,10] 0,77} 0,63|0,53! 0,66| 0,42
T(50) 0,06| 0,81} 0,82]0,35} 0,81]0,34] 0,11| 0,77} 0,73] 041} 0,72]| 0,37
T(60) 0,07| 0,791 0,89] 0311 0,85|0,32] 0,15 0,731 0,91] 0281 0,85| 0,29
T(70) 0,09 0,681 0,92] 0,301 0,88]030] 034] 0,521 0,93]0.271 0,88] 0,27
T80) | 0,12] 0,661 093] 0281 0,89] 028] 036] 0521 093] 0,271 0.89] 0,26
190) | 0,19] 0,591 095] 0221 092]0.23] 039] 0481 097]0,191 092] 023
T(100) | 0.46] 045! 099] 0,111 096] 0.11] 0.40] 046! 1,00/ 0,101 096] 0,17
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Com objetivo de comparar os resultados obtidos e mostrados nas trés tabelas

anteriores a Figura 56 apresenta os resultados da base de dados Church e a Figura 57 os

resultados obtidos da base de dados Derisi.



Tabela 29 — Comparativo da Medida de Precisio e Revocacio com 1000 épocas na

Ontologia Componente Celular.

Church Derisi
Limiares | MHC-CNN EClus-HMCE Clus-HSC | MHC-CNN iClus-HMCi Clus-HSC
Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,02] 1,00! 0,02/ 1,00 0,02] 1,00] 0,02] 100! 0,02] 1,00! 0,02] 1,00
T(10) 0,03| 0,83] 043]0,75) 047]0,66| 0,07| 0,79} 043] 0,75} 0.46| 0,65
T(20) 0,05] 0,811 0,51] 0,681 0,57]0,57] 0,09] 0,771 0,51] 0,681 0,54] 0,56
T(30) 0,05 0811 0,60] 0,601 0,63] 048] 0,10 0,771 0,58] 0,621 0,60] 0,47
T40) | 006] 0801 063] 0561 0,71]041] 0,11] 0,771 0,63] 0,531 0,66] 0,42
150) | 0,06 0801 0,82] 0351 0,81] 034 0.11] 0,761 073] 0411 0,72] 0,37
T60) | 007] 078! 0.89] 0311 085]0.32] 0,11] 075! 091] 028! 085] 0,29
T(70) 0,09| 0,68} 092|030} 0,88]0,30] 021 0,64} 093]|0,27} 0,88] 0,27
T(80) 0,11| 0,66] 093] 0,28} 0,89]0,28| 0,56| 0,33} 093] 0,27} 0,89 0,26
T(90) 0,16] 0,621 095|022} 092]0.23] 0,56] 0331 097] 0,191 0,92] 0,23
T(100) | 0.44] 0431 099] 0,111 096] 0.11] 0,56] 0331 1,00 0,101 096] 0,17
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Figura 56 — Comparativo Geral da Medida de Revocaciao na Base de Dados Church da

Ontologia Componente Celular.
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Comparativo da Medida de Revocacio - Derisi
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Figura 57 — Comparativo Geral da Medida de Revocac¢io na Base de Dados Derisi da
Ontologia Componente Celular.

Analisando a medida de revocagdo, em todas as bases de dados da ontologia
Componente Celular e com todos os limiares, o algoritmo MHC-CNN comparado como o
Clus-HMC foi superior na maioria dos casos conforme mostra a Figura 58. Nota-se, neste
caso que com o aumento do nimero de épocas o percentual da diferenga entre os algoritmos
diminuiu.

A mesma comparacgdo ¢ feita entre o algoritmo MHC-CNN e o Clus-HSC, conforme
mostra a Figura 59, porém, neste caso com o aumento do nimero de épocas o percentual da

diferenga entre os algoritmos também aumenta.

Comparativo MHC-CNN e Clus-HMC
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Comparacgao da Medida de Revocacgao

Figura 58 — Comparativo da Medida de Revocac¢iao entre o MHC-CNN e o Clus-HMC
na Ontologia Componente Celular.
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Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 59 — Comparativo da Medida de Revocac¢ao entre o MHC-CNN e o Clus-HSC na
Ontologia Componente Celular.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN
com 50 épocas e o Clus-HMC e substituindo os valores nas Equacdo 36 e Equagdo 37 tém-se
W*=0e W~ =55. Aplicando na Equagdo 38 tem-se 7 = min(0;55)=0.

Considerando que o valor de n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os
valores criticos com nivel de confianga « =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada, pois esta
fora do intervalo dado pelos valores do limite inferior e limite superior que sao 8 e 47,
respectivamente, assumindo que hé diferenga entre os algoritmos.

O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os

resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN com 500 épocas e 1000 épocas.

6.5.3 Comparativo entre MHC-ES e o Clus

Da mesma maneira que foi avaliada a comparacdo entre os algoritmos MHC-CNN e
0 Clus-HMC e Clus-HSC sera feita a comparagdo entre os algoritmos MHC-ES e o Clus-
HMC e Clus-HSC. Por questdes de espago sdo mostrados os resultados obtidos com 20, 60 e

100 geragdes.
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6.5.3.1 Base de Dados Completa

A Tabela 30 apresenta os resultados apresentados na base de dados completa.
Analisando estatisticamente esses resultados e substituindo os valores para as equagdes

utilizadas no teste de Friedman tém-se X; =32,26 e F, =37.5.

Tabela 30 — Comparativo da Medida AUPRC entre o MHC-ES e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Base de Dados Completa.

MHC-ES (em geragoes) Clus

20 60 100 HMC HSC
Cellcycle 0,06 0,07 0,06 0,44 0,32
Church 0,03 0,03 0,03 0,45 0,38
Derisi 0,06 0,06 0,07 0,44 0,35
Eisen 0,06 0,05 0,04 0,46 0,35
Expr 0,03 0,03 0,03 0,47 0,28
Gaschl 0,04 0,03 0,04 0,46 0,31
Gasch2 0,03 0,03 0,03 0,44 0,34
Pheno 0,08 0,08 0,12 0,42 0,39
Seq 0,06 0,06 0,12 0,47 0,28
Spo 0,06 0,08 0,07 0,47 0,36

De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribuicdo F

de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a hipotese nula ¢
rejeitada, pois F, > F(9;36) indicando que héa diferencga significativa entre os resultados dos

algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD =1,93. Através

do valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos observa-se que o algoritmo
Clus-HMC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN nas trés épocas selecionadas (50, 500
e 1000). Ja o algoritmo Clus-HSC foi estatisticamente superior a0 MHC-CNN com 50 e 1000
épocas.

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisao
e revocacao nas 10 bases de dados.

Para fins de demonstragao, selecionaram-se duas bases de dados para apresentar os
resultados obtidos com 20, 60 e 100 geracdes. As bases de dados selecionadas foram as
mesmas selecionadas para a comparagao dos algoritmos MHC-CNN e Clus: Church e Derisi.

A Tabela 31 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execugao

de 20 geracdes. Observa-se que nos limiares de T(0) a T(60) os resultados da medida de
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revocagdo do algoritmo MHC-ES foi superior, identificados em negrito, comparado com os
dois outros algoritmos na base de dados Church. No que se refere a base de dados Derisi nos
limiares de T(0) a T(70) os resultados da medida de revocagdo do algoritmo MHC-ES foi
superior.

Tabela 31 — Comparativo da Medida de Precisao e Revocacio com 20 geracdes na Base
de Dados Completa.
Church Derisi
MHC-ES | Clus-HMC| Clus-HSC | MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC
Prec.| Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec. | Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev.
T(0) 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00] 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00
T(10) | 0,01] 1,001 0,32] 0,551 034] 0.46| 0,02] 0861 032] 0,541 030] 0,44
T(20) 0.01] 0991 049] 0441 049 0.38] 0.02] 0811 049] 0431 043037
T(30) 0,01] 094! 0,59] 038! 0,60] 031] 0,02] 0,791 0,61] 036! 0,53] 0,30
T(40) 0,01 0,82] 067|033} 0,67]0.27] 0,04| 0,71} 067|031} 0,62 027
T(50) 0,02| 0,61} 080|025} 0,75]| 0,23] 0,06| 0,62} 0,79| 0,24} 0,70| 0,23
T(60) 0,02] 0,321 0,89] 0,201 0,83] 020] 0,07] 0461 086] 0,201 0,78] 0,20
1(70) | 0,06] 0051 092] 0,191 0,86] 0,19] 0,07 0,191 0,92] 0,171 0,83 0,18
T80) | 0,08] 0041 0,94] 0,171 0,89] 0.16] 0,04] 0,061 093] 0,161 0.87] 0,17
190) | 0,13] 0,041 098] 0,131 093] 0,14] 0,07] 0,051 097] 0,121 092] 0,14
T(100) | 0,20] 0,03} 0,99 0,10} 0,95] 0,10] 0,24] 0,03} 1,00/ 0,09} 0,96| 0,09

Limiares

J& na execugdo do algoritmo MHC-ES com 60 geracdes, conforme mostra a
Tabela 32 os resultados nas duas bases de dados, foi superior aos demais algoritmos

nos limiares T(0) a T(60).

Tabela 32 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacio com 60 geracoes na Base
de Dados Completa.
Church Derisi
MHC-ES ! Clus-HMC! Clus-HSC | MHC-ES !Clus-HMC! Clus-HSC
Prec.| Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec.| Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev.
T(0) 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00] 0,01] 1,001 0,01/ 1,001 0,01] 1,00
110) | 0,01] 1,001 032] 0,551 0,34] 0,46] 0,02] 0,841 032] 0,541 0,30] 0,44
120) | 001] 0991 049] 0441 049]038] 0,02] 0801 049] 0431 043 0,37
T30) | 0,01] 094! 059] 0381 0,60] 031] 0,03] 0,751 0,61] 036! 0,53] 0,30
T(40) 0,01| 0,821 0,67]033} 0,67]0,27] 0,04| 0,558} 0,67] 0,31} 0,62] 0,27
T(50) 0,02 0,59} 0,80]| 0,25} 0,75] 0,23 0,07| 041} 0,79] 024} 0,70| 0,23
T(60) 0,02] 0301 0,89] 0,201 0,83/ 0,20 0,08 0231 0.86] 0201 0,78] 0,20
T(70) 0,06] 0,061 0,92] 0,191 0.86] 0,19] 0,09] 0,061 092]0,171 0,83] 0,18
T80) | 0,09 0041 094] 0,171 0.89] 0.16] 0.13] 0,041 093] 0,161 0.87] 0,17
T(90) 0.13| 0,041 098] 0,131 093] 0,14] 0,17 0,041 097] 0,121 0,92 0,14
T(100) 0,20 0,03i 0,99 0,10! 0,95/ 0,10| 0,20 0,03} 1,00| 0,09! 0,96 0,09

Limiares
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O mesmo ocorre na execucdo com a execu¢do do algoritmo com 100 geracdes

conforme mostra a Tabela 33.

Tabela 33 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacio com 100 geracoes na Base

de Dados Completa.

Church Derisi

Limiares | MHC-ES iClus-HMCi Clus-HSC | MHC-ES iClus-HMCi Clus-HSC

Prec.| Rev. | Prec. | Rev.|Prec. | Rev.|Prec.| Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev.
T(0) 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01/ 1,00] 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00
110) | 001] 1,001 032] 0551 0,34] 0,46] 0,02] 0,851 032] 0,541 030] 0,44
120) | 0,01] 099! 0.49] 044! 049] 038| 0.02] 082! 0.49] 043! 043] 037
T(30) 0,01 0,96} 059|038} 0,60] 0,31] 0,03] 0,79} 061|036} 0,53]0,30
T(40) 0,01] 0,86 0,67] 0,33} 0,67]0,27] 0,04| 0,67} 0,67 031} 0,62]| 0,27
150) | 0,01] 0621 0.80] 0251 0,75] 0.23] 0,07] 0481 0,79 0.241 0,70] 0,23
T(60) 0,02 0,301 0,89] 0,201 0,83]0,20] 0,08] 0231 0,86] 0,201 0,78 0,20
1700 | 0,07] 0071 092] 0,91 0,86] 0,19] 0,16] 0,111 0,92] 0,171 0,83] 0,18
T80) | 0,09] 0041 094] 0,171 0.89] 0.16] 0,10] 0,041 093] 0,161 0.87] 0,17
190) | 0,13] 004! 098] 0,131 093] 0,14] 0,17] 004! 097] 0,121 0,92] 0,14
T(100) | 0,20] 0,03} 0,99] 0,10} 0,95]0,10] 0,20] 0,03} 1,00] 0,09} 0,96| 0,09

Com objetivo de comparar os resultados obtidos e mostrados nas trés tabelas

anteriores a Figura 60 apresenta os resultados da base de dados Church e a Figura 61 os

resultados obtidos da base de dados Derisi.

Revocagao

Comparativo da Medida de Revocacio - Church
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Figura 60 — Comparativo Geral da Medida de Revocaciao na Base de Dados Church

Completa.
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Completa.
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Analisando a medida de revocagdo, em todas as bases de dados ¢ com todos os

limiares, o algoritmo MHC-ES comparado como o Clus-HMC foi inferior na maioria dos

casos conforme mostra a Figura 62.

A mesma comparagao ¢ feita entre o algoritmo MHC-ES e o Clus-HSC, conforme

mostra a Figura 63, em que 0 mesmo processo ocorre.

Comparativo MHC-ES e Clus-HMC

28,00% 27,25%
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24,00%
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22,00%
21,00%

20,00%

Comparacdo da Medida de Revocacao

M 20 geracdes
B 60 geracdes

w100 geracdes

Figura 62 — Comparativo da Medida de Revocacao entre 0o MHC-ES e o Clus-HMC.
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Comparativo MHC-ES e Clus-HSC
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Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 63 — Comparativo da Medida de Revocac¢ao entre o MHC-ES e o Clus-HSC na
Base de Dados Completa.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES
com 20 geragdes e o Clus-HMC, obtém W* =0 e W~ =56. Logo se tem 7 =min(0;56)=0.
Considerando que o valor de n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os valores criticos
com nivel de confianga « =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada, pois esta fora do intervalo
dado pelos valores do limite inferior e limite superior de 8 e 47, respectivamente.

O resultado obtido pelo algoritmo MHC-ES, com 60 e 100 geragdes, quando
aplicado o teste de Wilcoxon tiveram o mesmo resultado, sendo W* =0 e W~ =55. Aplicando
na Equagdo 39 tem-se 7 =min(0;55) =0. Considerando que o valor de n(10<25) ¢ tabelado
para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianca « =0,05 a hipdtese nula
também deve ser rejeitada, pois esta fora do intervalo dado pelos valores do limite inferior e

limite superior de 8 e 47, respectivamente.
6.5.3.2 Base de Dados com Limiar igual a 300
A Tabela 34 apresenta os resultados apresentados com a base de dados com limiar

igual a 300. Analisando estatisticamente esses resultados e recalculando os valores para as

equagdes utilizadas no teste de Friedman tém-se X; =32,18 e F, =37,0.
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Tabela 34 — Comparativo da Medida AUPRC entre o MHC-ES e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Base de Dados com Limiar igual a 300.

MHC-ES (em geracoes) Clus

20 60 100 HMC HSC
Cellcycle 0,06 0,04 0,05 0,37 0,25
Church 0,02 0,02 0,02 0,39 0,33
Derisi 0,04 0,05 0,05 0,37 0,31
Eisen 0,01 0,01 0,01 0,74 0,63
Expr 0,03 0,03 0,03 0,42 0,24
Gaschl 0,05 0,03 0,02 0,38 0,23
Gasch2 0,03 0,02 0,03 0,38 0,29
Pheno 0,01 0,02 0,01 0,66 0,38
Seq 0,06 0,06 0,12 0,41 0,24
Spo 0,06 0,05 0,05 0,41 0,31

De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribui¢ao F

de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a hipotese nula ¢
rejeitada, pois F, > F(9;36) indicando que ha diferenga significativa entre os resultados dos

algoritmos.

Através do valor obtido pela CD =1,93, considerando o nivel de significancia de

95%, observa-se que o algoritmo Clus-HMC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN nas
trés épocas selecionadas (50, 500 e 1000). J& o algoritmo Clus-HSC foi estatisticamente
superior ao MHC-CNN com 500 e 1000 épocas.

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisao
e revocagdo nas 10 bases de dados.

Também foram selecionadas duas bases de dados para apresentar os resultados
obtidos com 20, 60 e 100 geragdes. As bases de dados selecionadas foram as mesmas
selecionadas para a comparacao dos algoritmos MHC-ES e Clus: Church e Derisi.

A Tabela 35 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execugao
de 20 geracdes. Observa-se que, na base de dados Church, nos limiares de T(0) a T(60) os
resultados da medida de revocagdo do algoritmo MHC-ES foi superior, identificados em
negrito, comparado com os dois outros algoritmos. No que se refere a base de dados Derisi
nos limiares de T(0) a T(90) os resultados da medida de revocacdo do algoritmo MHC-ES foi

superior.
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Tabela 35 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revoca¢ao com 20 geracées na Base
de Dados com Limiar igual a 300.

Church

Derisi

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01/ 1,00 0.01] 1,00] 0,01] 100! 0,01] 1,00! 0,01] 1,00
T(10) 0,01 1,00} 027] 0,54} 0,29]0.46| 0,01| 0,87} 030|051} 0,26/ 045
T(20) 0,01] 0,991 041]043} 041]035] 0,01] 082] 045|039} 0,38] 0,35
T(30) 0,01 0941 049] 0361 048] 031] 0,02] 0,801 053] 0,331 048] 0,29
T40) | 001] 0841 063] 0251 058] 023] 0,02] 0,701 0,59 0261 0,56] 0,22
150) | 0,01] 0,631 0,67] 0221 0,64] 021] 0,04] 0,581 0,69] 0,181 0,63] 0,18
T60) | 001] 031! 0,75] 0,161 0,73] 0,14] 0,05] 039! 074 0,141 071] 0,13
T(70) 0,03| 0,05} 0,85/ 0,11} 0,80] 0,11| 0,08 0,26} 0,83] 0,09 0,79 0,09
180) | 0,04] 003! 091]0,09} 0:88] 0.08] 0,05 0,071 090] 0,07} 0.92] 0,05
T(90) 0,06] 0,031 097/ 0,07} 093] 0,06] 0,07] 0061 093] 0,061 0,95/ 0,05
T(100) | 0,08] 0,031 098] 0,071 0,94] 0,06] 0,10] 0,031 093] 0,061 0.99] 0,04

Ja na execucao do algoritmo MHC-ES com 60 geracoes,

conforme mostra a Tabela

36 os resultados da base de dados Church foi igual o que acorreu na execug¢do com 20

geragoes, enquanto que na base de dados Derisi a medida de revocagao teve resultado superior

aos demais algoritmos até o limiar T(50) como mostra a Tabela 36. O mesmo resultado foi

obtido com a execugao do algoritmo MHC-ES com 100 geragdes. Isto pode ser visualizado na

Tabela 37.

Tabela 36 — Comparativo da Medida de Precisao e Revoca¢iao com 60 geracoes na Base
de Dados com Limiar igual a 300.

Church Derisi

Limiares | MHC-ES iClus-HMCi Clus-HSC | MHC-ES iClus-HMCi Clus-HSC

Prec.| Rev. | Prec.|Rev.|Prec.|Rev.|Prec.| Rev. |Prec.|Rev.|Prec.|Rev.
T(0) 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00] 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00
110) | 0,01] 1,001 027] 0,541 0,29] 0.46] 0,01] 0,851 030] 0,511 0,26] 0,45
T0) | 0.01] 099! 0.41]043! 041]035| 0,02 082! 045]039! 038] 035
130) | 0,01] 0941 049] 036! 048] 031] 0,02] 075! 053] 0,331 048] 0,29
T(40) 0,01 0,85} 0,63] 0,25} 0,58] 0,23 0,04| 0,61} 0,59] 0,26} 0,56 0,22
T50) | 001] 0,591 0,67] 0,221 0,64] 021] 0,06] 0271 0,69] 0,181 0,63] 0,18
T(60) 0,01] 0,321 0,75] 0,161 0,73] 0,14] 0,14] 0,071 0,74] 0,141 0,71] 0,13
170) | 0,03] 0041 085] 0,111 0,80] 0,11] 0,12] 0031 0.83] 0,091 0,79] 0,09
180) | 0,05 0041 091] 0,091 088]0,08] 0,12] 0031 090] 0,071 0,92] 0,05
190) | 0,10] 003" 097] 0,07 093] 0,06] 0,12] 0031 093] 0,061 0,95] 0,05
T(100) | 0,13] 0,03} 0,98] 0,07} 0,94|0,06] 0,12] 0,03} 093] 0,06} 0,99] 0,04
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Tabela 37 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revoca¢ao com 100 geracdes na Base
de Dados com Limiar igual a 300.

Church

Derisi

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01/ 1,00! 0,01] 1,00] 0,01] 1,008 0,01] 1,00! 0,01] 1,00
T(10) 0,01 1,00} 027] 0,54} 029]0,46| 0,01| 0,85} 0,30] 0,51} 0,26 0,45
T(20) 0,01| 0,991 041|043} 041]035] 0,02] 081} 045|039} 0,38/ 0,35
T(30) 0,01 0951 049] 0361 048] 031] 0,02 0,711 0,53] 0,331 048] 0,29
T40) | 001] 0851 0,63] 0251 0,58] 0,23] 0,05] 0491 0,59] 0261 0,56 0,22
150) | 0,01] 0,641 0,67] 0221 0.64] 021 0.08] 0231 0.69] 0,181 0.63] 0,18
T60) | 001] 027! 0,75] 016! 0,73] 0,14] 0,07] 005! 0,74] 0,141 0,71] 0,13
T(70) 0,04| 0,05} 0,85 0,11} 0,80] 0,11| 0,12] 0,03} 0,83] 0,09} 0,79 0,09
T(80) 0,05| 0,04] 0,91] 0,09} 0,88]0,08] 0,12 0,03} 0,90] 0,07} 0,92 0,05
T(90) 0,09] 0,031 0,97] 0,071 093] 0,06] 0,12] 0,03} 093] 0,06} 0,95] 0,05
T(100) | 0,13] 0,031 0,98] 0,071 0,94] 0,06] 0,12] 0,031 0,93] 0,061 0,99 0,04

Analisando e comparando os resultados obtidos € mostrados na Tabela 35, na Tabela

36 e na Tabela 37 a Figura 64 apresenta os resultados da base de dados Church e a Figura 65

os resultados obtidos da base de dados Derisi.

Revocagao

Comparativo da Medida de Revocacio - Church

1,00 |
0,90 iy

MHC-ES 20 geragies
MHC-ES 60 geragies

“MHC-ES 100 geracies

m— Clug-HMC

0,80 l—\ \
0,70 |—\ \
' | \
0,60 ——
0,50 |— \‘
' | \
0,40 +——
0,30 | \
o | Clus-HSC
s Clug-HSC

0,00 T T T T T T T : :

DI I ILL T SR BT L) IS ) IR o SO aNY

/\\9 ,\(\9 «Q'Q ,\QQ Q \D‘Q «@0 &\S’Q I\QQ «@0 «e’()« \'}QQ

Figura 64 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Church com
Limiar igual a 300.
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Figura 65 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Derisi com

Limiar igual a 300.

Analisando a medida de revocagdo, em todas as bases de dados e com todos os

limiares, o algoritmo MHC-ES comparado como o Clus-HMC foi inferior na maioria dos

casos conforme mostra a Figura 66. A mesma comparagao ¢ feita entre o algoritmo MHC-ES

e 0 Clus-HSC, conforme mostra a Figura 67, em que 0 mesmo processo ocotre.
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Figura 66 — Comparativo da Medida de Revocacao entre 0o MHC-ES e o Clus-HMC na

Base de Dados com Limiar igual a 300.
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Comparativo MHC-ES e Clus-HSC
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Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 67 — Comparativo da Medida de Revocacio entre o MHC-ES e o Clus-HSC na
Base de Dados com Limiar igual a 300.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES
com 20 geragdes e o Clus-HMC, obtém W* =0 e W~ =55. Logo, tem-se 7 =min(0;55)=0.
Neste caso, a hipdtese nula deve ser rejeitada, pois estd fora do intervalo dado pelos valores
do limite inferior e limite superior que sao 8§ e 47, respectivamente.

O mesmo resultado foi obtido pelo algoritmo MHC-ES, com 60 e¢ 100 geracdes,

quando aplicado o teste de Wilcoxon.

6.5.3.3 Base de Dados Separadas por Ontologias

Assim como nas comparagdes anteriores serdo apresentados os resultados obtidos da
ontologia Componente Celular. Os resultados das duas outras ontologias: Fun¢ao Molecular e
Processo Bioldgico serdo mostrados no Apéndice B.

A Tabela 38 mostra os resultados dos algoritmos utilizando a medida AUPRC com
20, 60 e 100 geragdes.

Calculando os valores para as equagdes utilizadas no teste de Friedman, como os
dados apresentados na Tabela 38, tém-se X; =32,98 e F, =42,3. De acordo com o valor
tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribui¢cdo F de Snedecor encontra-se o valor

critico de F(9;36) =2,15. Desse modo a hipdtese nula ¢ rejeitada, pois F,, > F(9;36) indicando

que ha diferenga significativa entre os resultados dos algoritmos.
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Tabela 38 — Comparativo da Medida AUPRC entre o MHC-ES e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Componente Celular.

MHC-ES (em geracoes) Clus

20 60 100 HMC HSC
Cellcycle 0,28 0,17 0,25 0,62 0,53
Church 0,26 0,20 0,16 0,63 0,57
Derisi 0,25 0,25 0,21 0,62 0,55
Eisen 0,21 0,21 0,19 0,64 0,54
Expr 0,17 0,14 0,15 0,68 0,48
Gaschl 0,17 0,24 0,18 0,76 0,69
Gasch2 0,15 0,17 0,16 0,63 0,55
Pheno 0,24 0,23 0,21 0,61 0,58
Seq 0,27 0,27 0,21 0,66 0,46
Spo 0,22 0,26 0,28 0,67 0,56

Rejeitada a hipdtese nula e considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o

valor de CD =1,93. Através do valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos

observa-se que o algoritmo Clus-HMC foi estatisticamente superior ao MHC-ES nas trés
geracdes (20, 60 e 100). Ja comparando o resultado com o Clus-HSC esse foi estatisticamente
superior apenas a0 MHC-ES com 100 geragdes.

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisao
e revocagdo nas 10 bases de dados do dominio Componente Celular.

Serdo apresentados os resultados obtidos com 20, 60 e 100 geracdes. As bases de
dados selecionadas também foram as mesmas selecionadas anteriormente (Church e Derisi).
A Tabela 39 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucao de 20
geracdes. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocagdo foi
superior, identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo
ocorre na execucao com 60 geracdes conforme mostra a Tabela 40 e na execu¢ao com 100
geragdes como mostra a Tabela 41.

Comparando os resultados, mostrados nas Tabelas 39, 40 e 41, a Figura 68 apresenta
os resultados da base de dados Church e os resultados obtidos na base de dados Derisi sdo

mostrados na Figura 69.



Tabela 39 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacio com 20 geracoes na

Ontologia Componente Celular.

Church

Derisi

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,02] 1,00! 0,02/ 1,00 0,02] 1,00] 0,02] 100! 0,02] 1,00! 0,02] 1,00
T(10) 0,02| 1,00] 043]0,75) 0,47]0,66| 0,04| 085} 043]|0,75) 0,46] 0,65
T(20) 0,02] 0,991 0,51] 0,681 0,57]0,57] 0,06] 082] 0,51]0,681 0,54] 0,56
T(30) 0,02] 0951 0,60] 0,601 0,63] 048] 007] 0,781 0,58] 0,621 0,60] 0,47
T40) | 003] 0891 0,63] 0561 0,71]041] 0,13] 0,701 0,63] 0,531 0,66] 042
150) | 0,04] 0,791 0,82] 0351 0,81] 034 022] 0,581 073] 0411 0,72] 0,37
T(60) | 0,05] 068! 0.89] 0311 085]0.32] 031] 044! 091]028! 085029
T(70) 0,08 0,554} 092]0,30} 0,88]0,30] 0.41| 0,19} 093] 0,27} 0,88/ 0,27
T(80) 0,13| 045] 093] 0,28} 0,89]0,28| 0,43| 0,19} 093] 0,27} 0,89 0,26
T(90) 0,43] 032) 095|022} 092]0.23] 045] 0,191 097] 0,191 0,92] 0,23
T(100) | 0,64] 0,201 099] 0,111 096] 0.11] 049 0,191 1,00] 0,101 096] 0,17

Tabela 40 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revoca¢iao com 60 geracoes na

Ontologia Componente Celular.

Church

Derisi

MHC-ES ! Clus-HMC! Clus-HSC

MHC-ES ! Clus-HMC ! Clus-HSC

Limiares 1 1 | I

Prec. | Rev. | Prec. | Rev.; Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev. Prec. | Rev.
T(0) 0,02] 1,001 0,02] 1,001 0,02] 1,00] 0,02] 1,001 0,02] 1,001 0,02] 1,00
1(10) | 0,02] 0991 043] 0751 047] 0.66] 0,04] 0,841 043]0.751 0.46] 0,65
T20) | 0,02] 0961 0,51] 0,681 0,57] 0,57] 0,06] 0,791 0,51] 0,681 0,54] 0,56
TGO) | 0.03] 090! 0.60] 0.60! 0.63] 048] 0,07] 077! 0.58]0.62! 0,60 047
T(40) 0,04| 080! 063|056} 0,71] 0,41 0,10| 0,73! 0,63| 0,53} 0,66| 0,42
T(50) 0,08| 0,59] 0,82] 0,35} 0,81]0,34| 0,14| 0,72} 0,73]| 041} 0,72 0,37
T(60) 0,19| 045] 0,89] 031} 0,85]0,32] 0,19] 0,691 091|028} 0,85| 0,29
T(70) 0,42] 0,191 0,92] 0,301 0,88] 0,30] 0,28| 0,521 093] 0,271 0,88] 0,27
180) | 049] 0,91 093] 0281 0,89] 028 027] 0,201 093] 0271 0,89] 0,26
T90) | 049] 0,91 095] 0221 0,92]0.23] 046] 0,191 097] 0,191 092] 023
T(100) | 0.49] 0,19 0,99] 011! 0,96] 0.11] 049 0,197 1,00/ 0,10! 0.96] 0,17
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Tabela 41 — Comparativo da Medida de Precisdao e Revoca¢ao com 100 geracoes na

Ontologia Componente Celular.

Church

Derisi

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

MHC-ES | Clus-HMC | Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,02] 1,00! 0,02/ 1,00 0,02] 1,00] 0,02] 100! 0,02] 1,00! 0,02] 1,00
T(10) 0,02] 0,99] 043]0,75) 047]0,66| 0,05| 086} 043]|0,75} 0,46/ 0,65
T(20) 0,02] 0,931 0,51] 0,681 0,57]0,57] 0,06| 082] 0,51]0,681 0,54] 0,56
T(30) 0,03 0861 0,60] 0,601 0,63] 048] 008] 0,761 0,58] 0,621 0,60] 0,47
T40) | 006] 0,761 0,63] 0561 0,71] 0,41] 0,13] 0591 0,63] 0,531 0,66] 042
150) | 0,09 046! 0,82] 0351 0,81]034] 020] 0491 073] 0411 0,72] 0,37
T60) | 020] 025! 0.89] 0311 085]0,32] 022] 046! 091]028! 085029
T(70) 0,22] 0,20} 092|030} 0,88]0,30] 028 031} 093]|0,27} 0,88] 0,27
T(80) 028 0,19] 093] 0,28} 0,89]0,28| 0,26| 0,19} 093] 0,27} 0,89 0,26
T(90) 0,31 0,19 095|022} 092]0.23] 027] 0,91 097]0,19] 0,92] 0,23
T(100) | 0,49] 0,91 0,99] 0,111 0,96] 0.11] 049 0,191 1,00/ 0,101 096] 0,17

Revocacao
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Figura 68 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Church da
Ontologia Componente Celular.
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Figura 69 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Derisi da

Ontologia Componente Celular.

Analisando a medida de revocagdo, em todas as bases de dados da ontologia

Componente Celular e com todos os limiares, o algoritmo MHC-ES comparado como o Clus-

HMC foi superior na maioria dos casos conforme mostra a Figura 70. A mesma comparagdo ¢

feita entre o algoritmo MHC-ES e o Clus-HSC, conforme mostra a Figura 71.

85,00%
84,50%
84,00%
83,50%
83,00%
82,50%
82,00%
81,50%

Comparativo MHC-ES e Clus-HMC

85,50% 85.29%

M 20 geracdes

B 60 geracdes

w100 geracdes

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 70 — Comparativo da Medida de Revocacio entre 0o MHC-ES e o Clus-HMC na

Ontologia Componente Celular.
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Comparativo MHC-ES e Clus-HSC
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80 00% - B 60 geragdes
29 00% w100 geracdes

r 0 7
78,00% -
77,00% -

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 71 — Comparativo da Medida de Revocac¢ao entre 0o MHC-ES e o Clus-HSC na
Ontologia Componente Celular.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES
com 20 geragdes e o Clus-HMC, e substituindo os valores nas Equacdo 36 e Equacgao 37 tém-
se W =0 e W~ =55. Aplicando na Equacdo 38 tem-se 7 = min(0;55) = 0. Considerando que o
valor de n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de
confianga « =0,05. Sendo assim, a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que a ha

diferenga estatistica entre os algoritmos.
O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os

resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES com 60 geracdes e 100 geracdes.

6.6 COMPARACAO GERAL DOS RESULTADOS

Nesta Secao destacam-se os resultados gerais dos experimentos feitos nas bases de
dados estruturadas em arvore (Funcat) e estruturadas em DAG (GO). Vale ressaltar que os
experimentos realizados em estruturas na forma de arvore foram os experimentos iniciais em
que apenas um rétulo da instancia € avaliado, visto que tais bases utilizadas apresentam esta

caracteristica.
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6.6.1 Resultados obtidos em estruturas em Arvore

Analisando os resultados apresentados no Apéndice A, observa-se que o algoritmo
HC-CNN (BORGES & NIEVOLA, 2012a), (BORGES & NIEVOLA, 2012b), teve resultados
significativos em ambas as medidas, distancia e medida-Fh, chegando a alguns casos obter
resultados superiores a 90%. No que se refere a quantidade de épocas, nota-se que houve
pouca variacdo no resultado.

Ja o algoritmo HC-ES teve resultados estatisticamente inferiores quando comparado
ao HC-CNN. Esta observagao fica clara ao observar a Tabela 45 ¢ a Tabela 46 do Apéndice
A.

Outros experimentos com o classificador HC-ES devem ser feitos, com parametros
diferentes tal qual a quantidade de individuos e a quantidade de geragdes a fim de verificar se
o desempenho preditivo permanece o mesmo ou ha melhoras significativas nos resultados.

Comparando ambos os classificadores desenvolvidos, HC-CNN e HC-ES, com o
Clus-HSC através da medida AUCPR (Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.) notam-
se resultados estatisticamente inferiores na maioria dos resultados exceto na execucdo do HC-

CNN com 500 e 1000 épocas, que no teste de Friedman mostrou que nao diferenca estatistica.

6.6.2 Resultados obtidos em estruturas DAG

Como se pode observar através dos experimentos realizados, com os classificadores
desenvolvidos, o algoritmo MHC-CNN obteve resultados estatisticamente superiores ao
MHC-ES.

Na base de dados completa, quando usado o algoritmo MHC-CNN, a medida de
distancia teve resultados estatisticamente melhores que a medida-Fh. Uma possivel causa
deve-se ao fato da utilizagdo da medida de distancia dependente de profundidade na qual foi
atribuido pesos aos niveis da hierarquia. Assim, predi¢des em niveis mais proximos da raiz
tiveram um peso maior na avaliacdo, e as predicdes em niveis mais especificos pesos
menores.

No que se refere a comparagdo dos resultados com o Clus-HMC e Clus-HSC, os dois
algoritmos desenvolvidos (MHC-CNN e MHC-ES) tiveram desempenho preditivo
estatisticamente inferior utilizando a curva precision-recall. Talvez, uma das possiveis causas

do fato ocorrido foi adaptacao dos classificadores, MHC-CNN e MHC-ES, para utilizar como
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medida de avaliagdo AUCPR. Ambos os algoritmos utilizaram a medida de distancia
euclidiana, entre o neurdnio de entrada com cada neur6nio da camada de saida, visto que para
a utilizacdo da medida AUCPR a saida do classificador precisava ser um vetor de valores
continuos.

No que se refere aos resultados obtidos nas bases de dados com limiar igual a 300
nota-se que houve pouca melhora nos resultados comparados com a base de dados completa.
Porém, devido a redugdo de instancias houve um ganho no desempenho computacional.

Em se tratando das bases de dados separadas por ontologias observa-se que a
ontologia Componente Celular teve resultados significativos principalmente quando utilizado
a medida de distancia. Uma possivel causa desses resultados deve-se a caracteristicas das
bases de dados como mostrado na Tabela 10. Nota-se que as bases de dados desse dominio
possuem uma quantidade de classes muito menor comparada com as outras ontologias. Além
disso, ha uma diminui¢do na quantidade de niveis da hierarquia e também na quantidade de
classes que cada instancia possui.

Nas ontologias Funcdo Molecular e Processo Bioldgico o resultado preditivo foi
inferior comparada a da ontologia Componente Celular. Uma das possiveis causas deve-se a
caracteristicas das bases de dados pertencentes as este dominio.

Porém, em se tratando do resultado obtido pelas medidas de avaliagdo a medida de
distancia também teve resultados estatisticamente melhores que a medida-Fh em ambos os
classificadores, MHC-CNN e MHC-ES. No que se refere a comparacao com o Clus-HMC e
Clus-HSC, usando a media AUCPR, os resultados dos classificadores MHC-CNN e MHC-ES
foram estatisticamente inferiores.

Analisando os resultados obtidos pela medida AUCPR observa-se que em todos os
experimentos, nas diferentes bases de dados, essa teve resultado estatisticamente muito baixo.
Porém, avaliando isoladamente cada medida precisdao e revocacdo, medidas essas que dao
origem a medida AUCPR, observa-se que em mais 90% dos resultados dos experimentos a
medida de revocacdo, dos classificadores desenvolvidos, foi superior a medida de revocagdo

do Clus-HMC e Clus-HSC.
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7 CONCLUSAO

A construcdo de um classificador hierarquico, multirrotulo, e utilizando a abordagem
de classificagdo hierarquica global ¢ apontada como uma das mais complexas abordagens.
Isto porque algoritmos utilizados na classificagdo convencional ndo podem ser aplicados em
problemas hierarquicos, na abordagem global, sem que haja modifica¢des no algoritmo.

Esta tese apresentou um classificador usando a abordagem global para problemas de
classificagdo hierarquica multirrotulo, utilizando uma rede neural artificial competitiva. O
algoritmo proposto, denominado de MHC-CNN, treina uma rede neural competitiva baseada
no algoritmo LVQI.

Os resultados dos experimentos sugerem que o algoritmo MHC-CNN obtém
desempenho preditivo competitivo quando utilizado as medidas de avaliacdo de distancia,
dependente de profundidade, e a hierarquica baseada na ancestralidade (medida-Fh). Esses
resultados sdo encorajadores, visto que foi utilizado algoritmo LVQ1 convencional e que nao
foram feitas tentativas de otimizagdo dos parametros de execucao da rede neural.

Além disso, foi desenvolvido outro classificador, denominado de MHC-ES, que
utiliza a estratégia evolucionaria para o treinamento da rede neural.

Ademais, deve ser destacado que ambos os classificadores podem ser considerados
os primeiros algoritmos que utilizam redes neurais para tratar de problemas hierarquicos
estruturados em DAG e que utilizam a abordagem de classificagao hierarquica global.

Comparando os resultados obtidos dos classificadores MHC-CNN e MHC-ES
observa-se que o primeiro teve desempenho preditivo superior na maioria dos experimentos.

Houve grande dificuldade em comparar os resultados obtidos com outros algoritmos
da literatura, pois ndo se encontrou nenhum que utilizasse as mesmas medidas de avaliacao,
medida de distancia dependente de profundidade e medida-Fh, para que pudesse ser feita uma
comparagdo equivalente, visto que essas foram as medidas selecionadas para avaliar o
desempenho dos algoritmos propostos.

Assim, os classificadores desenvolvidos tiveram que ser adaptados para serem
comparados com os algoritmos Clus-HMC e Clus-HSC, usando a medida de avaliacdo
AUCPR.

Vale destacar que, além dos experimentos feitos nas bases de dados hierarquicas
multirrdtulo da GO, os experimentos iniciais foram feitos em bases de dados do Funcat

estruturadas em arvore, em que uma instancia apenas possui um rotulo/classe. Dessa maneira,
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o primeiro classificador desenvolvido foi HC-CNN o qual tratava apenas de instancias
formadas por um tnico rotulo. Uma segunda versdo do classificador HC-CNN foi
denominada de HC-ES que utilizava a estratégia evoluciondria para treinar a rede neural
artificial.

Dessa maneira, pode-se dizer que este trabalho apresentou 4 versdes de
classificadores hierarquicos globais, sendo 2 deles para estrutura em arvore com instancia
possuindo apenas um Unico rétulo e os outros dois para problemas hierarquicos multirrétulos

que podem ser utilizados em dados estruturados em DAG com em arvore.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Muitas pesquisas podem ser feitas envolvendo a classificagdo hierarquica
multirrotulo estruturado em DAG. Primeiramente, no que se refere ao tratamento dos dados
pode-se remover alguns niveis da hierarquia e como consequéncia algumas classes da
hierarquia de classes. Isso ira diminuir a dificuldade que classificador ao predizer uma
determinada classe. Como consequéncia disso, o custo computacional do classificador
também ird diminuir proporcionalmente.

No que se refere ao classificador MHC-CNN, pode ser adaptada ao algoritmo as
outras versdes do algoritmo LVQ, tal qual a LVQ2, LVQ3, entre outras, e assim comparar os
resultados, visto que na literatura sabe-se que essas versoes apresentam resultados melhores
na classificacdo convencional. Por isso, vale a pena testar na classificacdo hierarquica.

Outros experimentos podem ser feitos otimizando os parametros da rede neural,
como a taxa de aprendizagem e a quantidade de épocas.

Uma versdo local do classificador pode ser desenvolvida. Isso poderd facilitar na
comparacdo do resultado do algoritmo selecionado como base, neste caso o LVQ, verificando
assim o desempenho em ambas as abordagens: local e global.

Tratando do classificador MHC-ES, o qual apresentou resultados inferiores ao MHC-
CNN, podem ser feitos outros experimentos com maior quantidade de individuos e geracdes e
assim também verificar o seu desempenho preditivo.

Em se tratando da avaliacdo feita na medida de revocacao obtida a partir da medida
AUCPR, cujos resultados foram na maioria dos casos muito superiores ao Clus, um estudo
pode ser feito para avaliar se a curva ROC nao fornece melhores resultados que a curva PR,

visto que a medida AUCPR tem sido utilizada frequentemente para avaliar os resultados dos
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classificadores que tém sido desenvolvidos, porém sem um consenso comum de que esta seja

uma boa medida.



132

REFERENCIAS

ALEKSOVKI, D.; KOCEV, D.; DZEROSKI, S. Evaluation of distance measures for
hierarchical multi-label classification in functional genomics. In Proc. of the 1st Workshop on
Learning from Multi-Label Data (MLD). p. 5-16. 2009.

ALVES, R. T.; DELGADO, M. R., FREITAS, A. A. Multi-label hierarchical classification of
protein functions with artificial immune systems. In Proc. Advances in Bioinformatics and
Computational Biology. v. 5167, p.1-12. 2008.

ALVES, R. T. Um Sistema Imunologico Artificial para Classificacio Hierarquica e
Multi-Label de Fung¢odes de Proteinas. Curitiba, 2010. 219 p. Tese (Doutorado) - Programa
de Pos-graduagdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial. Universidade Tecnologica
Federal do Parana (UTFPR), Curitiba, Parana, 2010.

ASTIKAINEN, K.; HOLMAND, L.; PITHANEN, E.; SZEDMAK, S.; ROUSU, J. Towards
structured output prediction of enzyme function. BMC Proc 2(Suppl 4). 2008.

BACK, T.; FOGEL, D.B.; MICHALEWICZ, Z. Evolutionary computation 2: advanced
algorithms and operators. Bristol and Philadelphia: Institute of Physics Publishing, 2000.

BARBEDO, J. G. A.; LOPES, A. Automatic genre classification of musical signals.
EURASIP Journal on Advances in Signal Processing. v. 2007, n. 1, p. 157-168. 2007.

BALDI, P.; POLLASTRI, G. A Machine-Learning Strategy for Protein Analysis. IEEE
Intelligent Systems. v.17, n. 2, p.28-35. 2002.

BARUTCUOGLU, Z.; SCHAPIRE, R. E.; TROYANSKAYA, O. G. Hierarchical multi-label
prediction of gene function. Bioinformatics. v. 22 n. 7, p. 830-836. 2006.

BENNETT, P. N.; NGUYEN, N. Refined experts: improving classification in large
taxonomies. In Proc. of the 32nd Int. ACM SIGIR conf. on Research and development in
information retrieval, Boston, MA, USA. p. 11-18. 2009.

BRECHEISEN, S.; KRIEGEL, H. P.; KUNATH P.; PRYAKHIN, A. Hierarchical genre
classification for large music collections. In: Proceedings of the IEEE 7th international
conference on Multimedia&Expo. p. 1385-1388. 2006.

BI, W.; KWOK, J. T. Multi-label classification on tree- and DAG-structured hierarchies.
Proceedings of the Twenty-Eighth International Conference on Machine Learning (ICML),
Bellevue, WA, USA, June 2011.

BINDER, A.; KAWANABE, M.; BREFELD, U. Efficient classification of images with
taxonomies. In: Proceedings of the 9th Asian conference on computer vision. 2009.

BLOCKELL, H.; BRUYNOOGHE, M.; DZEROSKI, S.; RAMON, J.; STRUYF, J.
Hierarchical multi-classification. In Proc. of the First SIGKDD Workshop on Multi-
Relational Data Mining (MRDM-2002), Edmonton, Canada, July. p. 21-35. 2002.

BLOCKELL, H.; SCHIETGAT, L.; STRUYF, J.; DZEROSKI, S.; CLARE, A. Decision trees
for hierarchical multilabel classification: A case study in functional genomics. In Proc. of the



133

10th European Conf. on Principles and Practice of Knowledge Discovery in Databases. p. 18-
29.2006.

BORGES, Helyane Bronoski; NIEVOLA, J. C. Hierarchical Classification using a
Competitive Neural Network. In: 8th International Conference on Natural Computation
(ICNC'12), 2012, Chongqging, China. 8th International Conference on Natural Computation
(ICNC'12). Piscataway, NJ: IEEE Press, 2012. v. 1. p. 172-177.

BORGES, Helyane Bronoski; NIEVOLA, J. C. Hierarchical Classification Using a
Competitive Neural Network for Protein Function Prediction. In: 14th International
Conference on Artificial Intelligence (ICAI'12), 2012, Las Vegas. 14th International
Conference on Artificial Intelligence (ICAI'12). USA: CSREA Press, 2012. v. 1. p. 1-7.

BORGES, Helyane Bronoski; NIEVOLA, J. C. Multi-Label Hierarchical Classification using
a Competitive Neural Network for Protein Function Prediction. In: 2012 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN 2012), 2012, Brisbane, Australia. 2012 International
Joint Conference on Neural Networks (IJCNN 2012). Piscataway, NJ: IEEE Press, 2012. v. 1.
p. 1-8.

BORGES, Helyane Bronoski; NIEVOLA, Julio Cesar. Classificador Hierdrquico Multi-
Classe usando uma Rede Neural Competitiva. In: XIX SEMIC. Seminario de Iniciagdo
Cientifica. XII Mostra de Pesquisa da Pos-Graduagdo, 2011, Curitiba. Caderno de Resumos
do XIX Seminério de Iniciagdo Cientifica. XIII Mostra de Pesquisa da Pds-Graduagao.
Curitiba: Champagnat, 2011. v. 1. p. 137-137.

BORGES, Helyane Bronoski; NIEVOLA, J. C. Classificador Hierarquico Multiclasses
usando uma Rede Neural Competitiva para Predi¢do Funcional de Proteinas. In: XVIII
SEMIC. Seminario de Iniciagao Cientifica. XII Mostra de Pesquisa da P6s-Graduacgao, 2010,
Curitiba. Caderno de Resumos do XVIII Seminario de Iniciagdo Cientifica. XII Mostra de
Pesquisa da Pos-Graduagao. Curitiba: Champagnat, 2010. v. 1. p. 281-281.

BURRED, J. J; LERCH, A. A hierarchical approach to automatic musical genre
classification. In Proc. of the 6th Int. Conf. on Digital Audio Effects, London, UK, Set. p. 8-
11.2003.

CAlL L.; HOFMANN, T. Hierarchical document categorization with support vector machines.
In: Proceedings of the 13th ACM international conference on information and knowledge
management, p. 78—87. 2004.

CAIL L.; HOFMANN, T. Exploiting known taxonomies in learning overlapping concepts. In:
Proceedings of the 20th international joint conference on artificial intelligence. p. 714-719.
2007.

CESA-BIANCHI, N.; GENTILE, C. ZANIBONI, L. Hierarchical classification: combining
Bayes with SVM. In: Proceedings of the 23rd international conference on machine learning.
p. 177-184, 2006a.

CESA-BIANCHI, N.; GENTILE, C. ZANIBONI, L (2006b) Incremental algorithms for
hierarchical classification. Journal of Machine Learning Research. v. 7, p. 31-54, 2006b.



134

CESA-BIANCHI, N.; VALENTINI, G. Hierarchical cost-sensitive algorithms for genome-
wide gene function prediction. In: Third international workshop on machine learning in
systems biology. JMLR: Workshop and Conference Proceedings. v. 8, p. 14-29, 2009.

CERRI, R.; CARVALHO, A. C. P. L. F. Hierarchical Multilabel Protein Function Prediction
Using Local Neural Networks. In Brazilian Symposium on Bioinformatics. v. 6832, p. 10-17,
2011.

CERRI, R.; CARVALHO, A. C. P. L. F. Hierarchical multilabel classification using topdown
label combination and artificial neural networks. In: Brazilian Symposium on Artificial
Neural Networks. p. 253-258, 2010.

CHAKRABARTI, S.; DOM, B.; AGRAWAL, R.; RAGHAVAN, P. Scalable feature
selection, classification and signature generation for organizing large text databases into
hierarchical topic taxonomies. The VLDB Journal. v. 7, p. 163-178, 1998.

CHU, S.; Derisi, J.; Eisen, M.; Mulholland, J. Botstein, D.; Brown, P. O.; Herskowitz, 1. The
transcriptional program of sporulation in budding yeast. Science, v. 282, p. 699-705, 1998.

CLARE, A., KING, R. D. Knowledge discovery in multi-label phenotype data. In
Proceedings of the 5th European Conference on Principles and Practice of Knowledge
Discovery and Data Mining (PKDD-2001), Freiburg, Germany. p. 42-53. 2001.

CLARE, A., KING, R. D. Predicting gene function in Saccharomyces Cerevisiae.
Bioinformatics. v.19, s. 2, p. 42-49, Out. 2003.

CLARE, A. Machine Learning and Data Mining for Yeast Functional Genomics. Tese
(Doutorado) - University of Wales, Aberystwyth, Wales, 2003.

COSTA, E. P. Investigagdo de Técnica de Classificacdo Hierarquica para Problemas em
Bioinformatica. Sao Carlos, 2008. 184 p. Dissertagdo (Mestrado) — Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagdo da Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos, Sao Paulo, 2008.

DARWIN, C. On the origin of species by means of natural selection or the preservation
of favored races in the struggle for life. Murray, London, UK. 1859.

DAVIS, J., GOADRICH, M. The relationship between precision-recall and roc curves. In:
International Conference on Machine Learning. p. 233-240, 2006.

D’ALESSIO, S.; MURRAY, K. Schiaffino R, Kershenbaum, A. The effect of using
hierarchical classifiers in text categorization. In: Proceedings of the 6th international
conference Recherche d” Information Assistee par Ordinateur, p. 302-313. 2000.

DeCORO, C.; BARUTCUOGLU, Z.; FIEBRINK, R. Bayesiana aggregation for hierarchical
gene classification. In: Proc. of the 8th Int. Conf. on Music Information Retrieval, Vienna,
Austria. p. 77-80. 2007.

DEKEL, O.; KESHET, J.; SINGER, Y. Large margin hierarchical classification. In:
Proceedings of the 21th international conference on Machine learning. 2004a.



135

DEKEL, O.; KESHET, J.; SINGER, Y. An online algorithm for hierarchical phoneme
classification. In: Proceedings of the 1st machine learning for multimodal interaction
workshop. Lecture notes in computer science, vol 3361. Springer, Berlin, p. 146-158. 2004b.

DERISI, J.; IYER, V.; BROWN, P. Exploring the metabolic and genetic control of gene
expression on a genomic scale. Science. v. 278, p. 680-686. 1997.

DESMAR, J. Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets. Journal of
Machine Learning Research. v.7, p. 1-30, 2006.

DIMITROVSK], I.; KOCEV, D.; LOSKOVSKA, S.; DZEROSKI, S. Hierarchical annotation
of medical images. In Proc. of the 11th Int. Multiconference Information Society. v. A, p.
174-177. 2008.

DUMALIS, S.; CHEN, H. Hierarchical classification of web content. Proceedings of the 23rd
ACM International Conference on Research and Development in Information Retrieval. p.
256-263, 2000.

EISEN, M.; SPELLMAN, P.; BROWN, P.; BOTSTEIN, D. Cluster analysis and display of
genome-wide expression patterns. In: Proceedings of the National Academy of Sciences. v.
95, p. 14863-14868. 1998.

ESULIL A; FAGNI, T; SEBASTIANI, F.Boosting multi-label hierarchical text categorization.
Information Retrieval, v. 11, n. 4. p. 287-313. 2008.

FAWCETT, T. An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, v. 227, n. 8,
p. 861-874, June, 2006.

FREITAS, A. A.; CARVALHO, A. C. P. F. A Tutorial on Hierarchical Classification with
Applications in Bioinformatics. In: Taniar, D. Research and Trends in Data Mining
Technologies and Applications. Advances in Data Warehousing and Mining. Hershey, PA,
USA: IGI Publishing, 2007. Cap.7, p. 179-209.

FRIEDMAN, M. The use of ranks to avoid the assumption of normality implicit in the
analysis of variance. Journal of the American Statistical Association. v. 32, p. 675-701,
1937.

FRIEDMAN, M. A comparison of alternative tests of significance for the problem of m
rankings. In: Annals of Mathematical Statistics. v. 11, p. 8692, 1940.

GASCH, A. P.; HUANG, M.; METZNER, S.; BOTSTEIN, D.; ELLEDGE, S. J.; BROWN,
P.O. Genomic expression responses to dna-damaging agents and the regulatory role of the
yeast atr homolog meclp. Molecular Biology of the Cell. v. 12, n. 10, p. 2987-3000. 2001.

GASCH, A. P.; SPELLMAN, P. T.; CARMEL-HAREL, O.; EISEN, M. B.; STORZ, G
BOTSTEIN, D.; BROWN, P.O. Genomic expression program in the response of yeast cells to
environmental changes. Molecular Biology of the Cell. v. 12, p. 4241-4257. 2000.

GAUCH, S.; CHANDRAMOULI, A.; RANGANATHAN, S. Training a hierarchical
classifier using inter document relationships. Journal of the American Society for
Information Science and Technology. v. 60. p. 47-58. 2009.



136

GENE ONOTOLOGY. The Gene Ontology. 1998. Disponivel em:
http://www.geneontology.org/GO. Acessado em: 11/04/2010.

GUAN, Y., MYERS, C. L.; HESS, D. C. BARUTCUOGLU, Z.; CAUDY, A. A,
TROYANSKAYA, O. G. Predicting gene function in a hierarchical context with an ensemble
of classifiers. Genome Biology, v. 9, p. 1-18. June, 2008.

HAMED, H. N. B. A. Particle Swarm Optimization for Neural Network Learning
Enhancement. Malaysia, 2006. 83 p. Dissertacdo (Mestrado) - Faculty of Computer Science
and Information System, Universiti Teknologi Malaysia, Malaysia, 2006.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. 2.ed. Traducdo de, Paulo Martins Engel.
Porto Alegre: Bookman, 2001.

HAYETE, B; BIENKOWSKA, J. Gotrees: predicting go associations from protein domain
composition using decision trees. In: Proceedings of the Pacific symposium on biocomputing,
p. 127-138. 2005.

HOLDEN, N.; FREITAS, A. A. Hierarchical classification of protein function with ensembles
of rules and particle swarm optimisation. Applied Soft Computing. v. 13, p. 259-272. 2009.

HOLDEN, N.; FREITAS, A. A. Improving the performance of hierarchical classification with
swarm intelligence. In Proceedings of the 6th European Conference on Evolutionary
Computation, Machine Learning and Data Mining in Bioinformatics (EvoBio 2008), LNCS
973, p. 48-60. 2008.

HOLDEN, N.; FREITAS, A. A. A hybrid particle swarm/ant colony algorithm for the
classification of hierarchical biological data. In Proceedings of the 2005 IEEE Swarm
Intelligence Symposium, Pasadena, California. p. 100-107. 2005.

HOLDEN, N.; FREITAS, A. A. Hierarchical classification of G-Protein-Coupled Receptors
with a PSO/ACO Algorithm. In Proceedings of the 2006 IEEE Swarm Intelligence
Symposium, Indianapolis, Indiana, USA, Set. p. 77-84. 2006.

IMAN, R. L.; DAVENPORT, J. M. Approximations of the critical region of the friedman
statistic. Communications in Statistics. p. 571-595, 1980.

IPEIROTIS, P., G.; GRAVANO, L.; SAHAMI, M. Probe, count, and classify: categorizing
hidden web databases. SIGMOD, v. 30, n. 2, p. 67-78, May, 2001.

JENSEN, L. J.; GUPTA, R.; BLOM, N.; DEVOS, D.; TAMAMES, J.; KESMIR, C;
NIELSEN, H.; STAERFELDT, H. H.; RAPACKI, K.; WORKMAN, C.; ANDERSEN, C. A,;
KNUDENS, S.; KROGH, A.; VALENCIA, A.; BRUNAKI, S. Prediction of human protein
function from post-translational modifications and localization features. Journal of
Molecular Biology. v. 319, n. 5, p. 1257-1265. 2002.

JENSEN, L. J.; GUPTA, R.; STAERFELD, H. H.; BRUNAK, S. Prediction of human protein
function according to Gene Ontology categories. Bioinformatics. v. 19, n. 5, p. 635-642.
2003.

JIN, B.; MULLER, B.; ZHAI, C.; LU, X. Multi-label literature classification based on the
gene ontology graph. BMC Bioinformatics. v. 9, n. 525, p. 1-15. June, 2008.



137

KING, O. D.; FOULGER, R. E.; DWIGHT, S. S. WHITE, J. V. ROTH, F. Predicting gene
function from patterns of annotation. Genome Research. v. 13, p. 896-904. 2003.

KIRITCHENKO, S.; MATWIN, S.; FAMILI, A. F. Hierarchical Text Categorization as a
Tool of Associating Genes with Gene Ontology Codes. In Proceedings of the 2nd European
Workshop on Data Mining and Text Mining for Bioinformatics, Pisa, Italy. p. 26-30. 2004.

KIRITCHENKO, §S. Hierarchical Text Categorization and Its Application to
Bioinformatics. Ottawa, 2005, 187 p. Tese (Doutorado) - Information Technology and
Engineering, University of Ottawa, Ottawa, Canada, 2005.

KIRITCHENKO, S.; MATWIN, S.; FAMILI, A. F. Functional annotation of genes using
hierarchical text categorization. In: Proceedings of the ACL workshop on linking biological
literature, ontologies and databases: mining biological semantics. 2005.

KIRITCHENKO, S.; MATWIN, S.; NOCK, R.; FAMILI, A. F. Learning and evaluation in
the presence of class hierarchies: Application to text categorization. In Proc. of the 19th

Canadian Conf. on Artificial Intelligence, Lecture Notes in Artificial Intelligence. v. 4013, p.
395-406. 2006.

KOHONEN, T. The Self-Organizing Map. Proceedings of IEEE. v. 78, n. 9. p. 1464-1480.
1990.

KOHONEN, T.; HYNNINEN, J.; KANGAS, J.; LAAKSONEN, J.; TORKKOLA, 1.
LVQ PAK: The Learning Vector Quantization Program Package, Version 3.1, Abr, 1995.
Disponivel em: www.cis.hut.fi/research/papers/lvq_tr96.ps/ - Acessado em: 20/10/2009.

KOLLER, D.; SAHAMI, M. Hierarchically classifying documents using very few words. In
Proc. of the 14th Int. Conf. on Machine Learning (ICML 1997), San Francisco, CA, USA,
July, p. 170-178. 1997.

KUMAR, A. et al. Triples: A database of gene function in s. cerevisiac. Nucleic Acids
Research. v. 28, p. 81-84, 2000.

LABROU, Y.; FININ, T. Yahoo! as an ontology - using yahoo! categories to describe
documents. In: Proceedings of the ACM conference on information and knowledge
management. p. 180-187. 1999.

LAEGREID, A.; HVIDSTEN, T. R.; MIDELFART, H. Predicting gene ontology biological
process from temporal gene expression patterns. Genome Research. v. 13, p. 965-979. 2003.

LESK, A. M. Introducéo a Bioinformatica. 2% ed. Porto Alegre: Artmed, 2008.

LI, T.; OGIHARA, M. Music genre classification with taxonomy. In: Proceedings of the
IEEE international conference on acoustics, speech, and signal processing, pp 197-200. 2005.

MCCALLUM, A.; ROSENFELD, R.; MICHELL, T. M.; NG, A. Y. Improving text
classification by shrinkage in a hierarchy of classes. In: Proceedings of the international
conference on machine learning. p. 359-367. 1998.



138

MCKAY, C.; FUJINAGA, 1. Automatic genre classification using large high-level musical
feature sets. In: Proceedings of the international conference on music information retrieval, p.
525-530. 2004.

MEWES, H. W.FRISHMAN, D.; GULDENER, U.; MANNHAUPT, G.; MAYER, K ;
MOKREIJS, M.; MORGENSTERN, B.; MUNSTERKOTTER, M.; RUDD, S.; WEIL, B.
Mips: A database for protein sequences and complete genomes. Nucleic Acids Research. v.
27, p. 44-48, 1999.

MITCHELL, T. M. Machine Learning. McGraw-Hill Higher Education, 1997.

PRATI, C. R.; BATISTA, A. P. A.; MONARD, M. C. Curva ROC para avaliacdo de
Classificadores. IEEE Latin America Transactions. v. 6, n. 2, Junho, 2008.

OLIVER, S. A network approach to the systematic analysis of yeast gene function. Trends in
Genetics. v. 12, n. 7, p. 241-242. 1996.

OTERO, F. E. B.; FREITAS, A. A.; JOHNSON, C. G. A hierarchical classification ant
colony algorithm for predicting gene ontology terms. In: Pizzuti C, Ritchie M,
GiacobiniM(eds) Proceedings of the 7th European conference on evolutionary computation,

machine learning and data mining in bioinformatics (EvoBio). Lecture Notes in Computer
Science, v. 5483. Springer, Berlin, p. 68—79. 2009.

OTERO, F. E. B.; FREITAS, A. A.; JOHNSON, C. G. A hierarchical multi-label
classification ant colony algorithm for protein function prediction. Memetic Computing. v.
2, p. 165181, 2010.

PENG, X.; CHOI, B. Document classifications based on word semantic hierarchies. In:
Proceedings of the international conference on artificial intelligence and applications. p. 362—
367.2005.

QIU, X.; GAO, W.; HUANG, X. Hierarchical multi-class text categorization with global
margin maximization. In: Proceedings of the Joint conference of the 47th Annual Meeting of
the ACL and the 4th international joint conference on natural language processing of the
AFNLP, Association for computational linguistics. P. 165-168. 2009.

RECHENBERG, I. Cybernetic Solution Path of an Experimental Problem. Roy. Aircr. Establ.
Libr. Transl., 1122, Farnborough, Hants, UK.1965.

RECHENBERG, I. Evolutionsstrategic: Optimierung technischer Systeme nach Prinzipien
der biologischen Evolution. Frommann-Holzboog Verlag Stuttgart, 1973.

REZENDE, S, O. Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplica¢oes. Barueri, SP: Manole,
2005.

ROUSU, J.; SAUNDERS, C.; SZEDMAK, S.; SHAWE-TAYLOR, J. Learning hierarchical
multi-category text classification models. In: Proceedings of the 22nd international conference
on machine learning. p. 744-751. 2005.

ROUSU, J.; SAUNDERS, C.; SZEDMAK, S.; SHAWE-TAYLOR, J. Kernel-based learning
of hierarchical multilabel classification models. Journal of Machine Learning Research. v.
7, p- 1601-1626. 2006.



139

ROTH, F. P. HUGHES, J. D.; ESTEP, P.W. CHURCH, G. M. Finding DNA regulatory
motifs within unaligned noncoding sequences clustered by whole-genome mRNA
quantitation. Nature Biotechnology. v. 16, p. 939-945. 1998.

RUIZ, M..; SRINIVASAN, P. Hierarchical text categorization using neural networks.
Information Retrieval. v. 5, p. 87-118, 2002.

SECKER, A.; DAVIES, M.; FREITAS, A.; TIMMIS, J.; MENDAO, M.; FLOWER, D. An
experimental comparison of classification algorithms for the hierarchical prediction of protein
function. Expert Update (Magazine of the British Computer Society’s Specialist Group
on Al. v.9,n. 3, p. 17-22. 2007.

SEEGER, M. W. Cross-validation optimization for large scale structured classification kernel
methods. Journal of Machine Learning Research. v. 9, p. 1147-1178. 2008.

SCHWEFEL, H. P. Evolutionsstrategie und numerische optimierung. Dissertacdo (Mestrado)
- Technische Universitat Berlin, 1975.

SEIFFERT, U.; HAMMER, B.; KASKI, S.; VILLMANN, T. Neural networks and machine
learning in bioinformatics - theory and applications. In European Symposium on Artificial
Neural Networks, Bruges, Belgium. p..521-532. 2006.

SILLA JR C. N., FREITAS, A. A. A global-model naive bayes approach to the hierarchical
prediction of protein functions. In: Proceedings of the 9th IEEE international conference on
data mining, p. 992-997. 2009a.

SILLA JR C. N., FREITAS, A. A. Novel top-down approaches for hierarchical classification
and their application to automatic music genre classification. Int. Conf. on Systems, Man and
Cybernetics (SMC 2009). San Antonio, USA, Oct. p. 3599-3604. 2009b.

SILLA JR C. N., FREITAS, A. A. A survey of hierarchical classification across different
application domains. Data Mining and Knowledge Discovery. Abr, 2010.

SPELLMAN, P. et al. Comprehensive identification of cell cycle-regulated genes of the yeast
Saccharomyces cerevisiae by microarray hybridization. Molecular Biology of the Cell. v. 9,
p- 3273-3297. 1998.

SUN, A.; LIM, E. Hierarchical Text Classification and Evaluation. In Proceedings of the
International Conference on Data Mining (ICDM 2001), California, USA, p. 521-528. 2001.

SUN, A.; LIM, E.-P.; NG, W.-K. Performance measurement framework for hierarchical text
classification. Journal of the American Society for Information Science and Technology.
v.54,n. 11, p. 1014-1028, 2003.

TU, K.; YU, H.; GUO, Z.; LI, X. Learnability-based further prediction of gene functions in
Gene Ontology. Genomics. v. 84, p. 922-928. 2004.

VALENTINI, G. True path rule hierarchical ensembles. In: Kittler J, Benediktsson J, Roli F
(eds) Proc. of the Eighth Int. Workshop on Multiple Classifier Systems, Springer, Lecture
Notes in Computer Science. v. 5519, p. 232-241. 2009.



140

VALENTINI, G.; RE, M. Weighted true path rule: a multi-label hierarchical algorithm for
gene function prediction. In: Proceedings of the 1st workshop on learning from multi-label
data (MLD) held in conjunction with ECML/PKDD. p. 132-145, 2009.

VENS, C.; STRUYF, J.; SCHIETGAT, L.; DZEROSKII, S.; BLOCKEEL, H. Decision trees
for hierarchical multi-label classification. Machine Learning. v. 73, n. 2, p. 185-214. 2008.

XIAO, Z.; DELLANDREA, E.; DOU, W.; CHEN, L Hierarchical Classification of Emotional
Speech. ISMW '07 Proceedings of the Ninth IEEE International Symposium on Multimedia
Workshops. p. 291-296. 2007.

XUE, G.; XING, D.; YANG, Q.; YU, Y. Deep classification in large-scale text hierarchies. In
Proc. of the 31st annual int. ACM SIGIR conf. on Research and development in information
retrieval, Singapore, July, p. 619-626. 2008.

WANG, K.; ZHOU, S.; LIEW, S. C. Building hierarchical classifiers using class proximity.
In: In Proceedings of the 25th conference on very large data base. Morgan Kaufmann
Publishers, San Francisco. p. 363-374. 1999.

WANG, J.; SHEN, X.; PAN, W. On Large margin hierarchical classification with multiple
paths. Journal of the American Statistical Association. v. 104, n. 487, p. 1213-1223. 2009.

WEINERT, W. R., LOPES, H. S. Neural networks for protein classification. Applied
Bioinformatics. v. 3, n. 1, p. 41-48. 2004.

WEIGENED, A. S.; WIENER, E. D. PEDERSEN, J. O. Exploiting hierarchy in text
categorization. Information Retrieval. v.1. p. 193-216, 1999.

WILCOXON, F. Individual comparisons by ranking methods. Biometrics. v. 1, p. 80-83.
1945.

WITTEN 1. H.; IAN H.; FRANK, E. Data Mining: Practical machine learning tools and
techniques, 2nd Edition, San Francisco: Morgan Kaufmann, 2005.



141

APENDICE A - EXPERIMENTOS REALIZADOS COM BASES DE DADOS
ESTRUTURADAS EM ARVORE

Neste Apéndice sdo apresentados os experimentos feitos em bases de dados
estruturadas em arvores obtidas do Funcat. A Seg¢do A.l apresenta a metodologia dos
experimentos. A Secdo A.2 mostra os resultados obtidos com os algoritmos HC-CNN e HC-

ES. E por fim, a Se¢ao A.3 faz uma comparagao entre os resultados obtidos.

A1 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

Como descrito anteriormente os experimentos foram feitos em 8 bases de dados do
Funcat (HOLDEN & FREITAS, 2009). A Tabela 42 apresenta as caracteristicas de cada base
de dados. Além das caracteristicas apresentadas ¢ importante destacar que essas bases nao
possuem dados faltantes. Para a realizacdo dos experimentos, as bases de dados foram
normalizadas utilizando a técnica MinMax e divididas em 2/3 para o treinamento e 1/3 para o

teste.

Tabela 42 — Caracteristicas das bases de dados do Funcat.

Quant. | Quant. |Quant. | Quant. Classes
Bases de Dados Amostras | Atributos | Classes por Nivel

ECinterproFinal 14036 1216 331 6/41/96/188
ECpfamFinal 13995 708 334 6/41/96/191
ECprintsFinal 14038 382 352 6/45/92/209
ECprositeFinal 14048 585 324 6/42/89/187
GPCRinterproFinal 7461 450 198 12/54/82/50
GPCRpfamFinal 7077 75 192 12/52/79/49
GPCRprintsFinal 5422 282 179 8/46/76/49
GPCRprositeFinal 6261 128 187 9/50/79/49

A2 RESULTADOS OBTIDOS

Foram feitos experimentos com os algoritmos HC-CNN (BORGES & NIEVOLA,
2012a) & (BORGES & NIEVOLA, 2012b) e HC-ES. Para a execu¢do HC-CNN foi utilizado
a mesma taxa de aprendizagem utilizada nos outros experimentos e com diferentes épocas. A
Tabela 43 apresenta os resultados obtidos pelo HC-CNN com 50, 500 e 1000 épocas
utilizando as medidas de distancia e a Medida-Fh. A Tabela 44 apresenta os resultados

obtidos pelo HC-ES com 20, 60 e 100 geracdes.
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Tabela 43 — Resultados obtidos pelo HC-CNN nas Bases de Dados do Funcat.

50 épocas 500 épocas 1000 épocas

Bases de Dados | Distancia Fh distancia| Fh |distincia| Fh
ECinterproFinal 84,1% 81,3% 84,8% | 82,9% 85,3% | 83,4%
ECpfamFinal 85,4% 83,2% 85,5%| 83,3% 85,7% | 83,6%
ECprintsFinal 85,3% 83,6% 87,4% | 85,4% 88,0% | 86,3%
ECprositeFinal 89,8% 87,5% 91,6%| 90,5% 91,8% | 90,7%
GPCRinterproFinal 77,5% 70,4% 75,9% | 69,0% 75,6% | 68,0%
GPCRpfamFinal 85,4% 60,7% 67,0% | 57,5% 68,8% | 71,8%
GPCRprintsFinal 79,1% 71,6% 79,0% | 71,1% 78,7% | 71,8%
GPCRprositeFinal 51,5% 51,1% 47,8% | 37,0% 55,3% | 47,5%

Tabela 44 - Resultados obtidos pelo HC-ES nas Bases de Dados do Funcat.

20 geracoes 60 geracoes 100 geracoes

Bases de Dados | Distancia Fh distancia| Fh |distancia| Fh
ECinterproFinal 15,8% 15,9% 18,0% | 15,9% 19.2% | 17,1%
ECpfamFinal 18,5% 14,1% 17,1% | 14,6% 17,5%| 13,5%
ECprintsFinal 16,2% 15,8% 15,3% | 13,7% 14,5% | 11,5%
ECprositeFinal 16,1% 13,7% 18,2% | 13,0% 16,4% | 14,6%
GPCRinterproFinal 359%| 25,9% 33,8% | 26,6% 35,5% | 25,6%
GPCRpfamFinal 36,8% | 26,7% 43,7%| 33,8% 43,1% | 33,9%
GPCRprintsFinal 40,6% | 40,0% 44.1% | 38,0% 49,7% | 44,4%
GPCRprositeFinal 44.1%| 39,9% 48,1% | 43,2% 48,0% | 42,9%

A3 COMPARACAO DOS RESULTADOS
A Tabela 45 mostra o comparativo dos dois algoritmos, HC-CNN e HC-ES, como

apresentados na Secdo A2 quando utilizado a medida de distancia.

Tabela 45 — Comparacio entre HC-CNN e HC-ES usando a Medida de Distancia.

HC-CNN HC-ES
50 500 1000 20 60 100
ECinterproFinal 84,1% 84,8% 85,3% 15,8% 18,0% 19,2%
ECpfamFinal 85,4% 85,5% 85,7% 18,5% 17,1% 17,5%
ECprintsFinal 85,3% 87,4% 88,0% 16,2% 15,3% 14,5%
ECprositeFinal 89,8% | 91,6%| 91,8% 16,1% 18,2% 16,4%
GPCRinterproFinal |  77,5% | 75,9% | 75,6%] 35,9%| 33,8%| 35,5%
GPCRpfamFinal 854% | 67,0%| 68,8%] 36,8%| 43,7%]| 43,1%
GPCRprintsFinal 791% |  79,0%| 78,7%]| 40,6%| 44,1%| 49,7%
GPCRprositeFinal 51,5% | 47,8% ]| 553%] 44,1%| 48,1% | 48,0%
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Calculando os valores para as equacdes utilizadas no teste de Friedman tem-se
X; =2879 e F,=18,0. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 7 e 35 na
distribuigdo £ de Snedecor encontra-se o valor critico de F(7;35)=2,29. Desta maneira a
F, > F(7;35) logo a hipotese nula pode ser rejeitada, indicando que ha diferenga estatistica
entre os resultados dos algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=2,67.

Considerando os dados da Tabela 45, o algoritmo HC-CNN com 1000 épocas ¢
estatisticamente superior aos resultados do algoritmo HC-ES também nos trés casos
selecionados: 20, 60 e 100 geragdes. Além disso, o algoritmo HC-CNN com 50 e 500 épocas
¢ estatisticamente superior ao HC-ES na execucdo com 20 geracdes.

Ja a Tabela 46 mostra o comparativo dos dois algoritmos, HC-CNN e HC-ES

utilizando a medida-Fh.

Tabela 46 — Comparacio entre HC-CNN e HC-ES usando a Medida-Fh.

HC-CNN (em épocas) HC-ES (em geragdes)

50 500 1000 20 60 100
ECinterproFinal 81,3% 82,9% 83,4% 15,9% 15,9% 17,1%
ECpfamFinal 83,2% 83,3% 83,6% 14,1% 14,6% 13,5%
ECprintsFinal 83,6% 85,4% 86,3% 15,8% 13,7% 11,5%
ECprositeFinal 87,5% 90,5% 90,7% 13,7% 13,0% 14,6%
GPCRinterproFinal 70,4% 69,0% 68,0% 25,9% 26,6% 25,6%
GPCRpfamFinal 60,7% 57,5% 71,8% 26,7% 33,8% 33,9%
GPCRprintsFinal 71,6% 71,1% 71,8% 40,0% 38,0% | 44,4%
GPCRprositeFinal 51,1% 37,0% 47,5% 399%| 432%| 42,9%

Calculando os valores de X; =28,27 e F, =169 utilizados no teste de Friedman e
conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 7 e 35 na distribuicdo F de Snedecor
encontra-se o valor critico de F(7;35)=2,29. Deste modo a F, > F(7;35) logo a hipotese nula
pode ser rejeitada, indicando que ha diferenca estatistica entre os resultados dos algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=2,67.
Considerando os dados da Tabela 45, o algoritmo HC-CNN, com 1000 épocas, ¢
estatisticamente superior aos resultados do algoritmo HC-ES nos trés casos selecionados: 20,
60 e 100 geragdes. J& o HC-CNN, com 50 épocas ¢ estatisticamente superior ao algoritmo

HC-ES com a execugdo de 20 geracdes.
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APENDICE B — RESULTADOS OBTIDOS NAS BASES DE DADOS SEPARADAS
POR ONTOLOGIAS

B1 ONTOLOGIA FUNCAO MOLECULAR

Nesta Se¢do sdo apresentados os comparativos realizados, na Ontologia Funcao
Molecular, entre os algoritmos: MHC-CNN x MHC-ES, MHC-CNN x Clus (HMC e HSC) e
MHC-ES x Clus (HMC e HSC).

B1.1 Compara¢io MHC-CNN e MHC-ES
A Tabela 47 mostra os resultados dos algoritmos MHC-CNN e MHC-ES na base de

dados da ontologia Fun¢ao Molecular, quando utilizado a medida de distancia.

Tabela 47 — Comparativo entre 0 MHC-CNN e 0o MHC-ES usando a medida de distancia
na Ontologia Funcio Molecular.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 55,4% 55,8% 55,9% | 45,7%| 46,8% 47,1%
Church 53,8% 54,8% 54,8% 57,3% 58,3% 57,5%
Derisi 52,6% 53,7% 53,5% 55,6% 56,1% 55,6%
Eisen 55,6% 55,7% 55,8% | 46,9%| 46,5% 45,6%
Expr 62,5% 62,7% 63,0% 50,9% 54,0% 51,5%
Gaschl 56,5% 57,6% 58,5% 50,0% 55,5% 50,8%
Gasch2 56,3% 56,8% 57,3%| 49,0%| 47,9% 59,8%
Pheno 53,1% 53,1% 52,7% 59,2% 57,7% 56,4%
Seq 62,7% 64,1% 65,0% 56,7% 56,2% 56,4%
Spo 56,9% 57,1% 57,4% 57,9% 58,0% 57,9%

Calculando os valores para as equagdes utilizadas no teste de Friedman tem-se

X} =4,47 e F,=09. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribui¢do F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
hipdtese nula ndo ¢é rejeitada, F, < F(9;45) indicando que ndo hé diferenca significativa entre

os resultados dos algoritmos.

A Tabela 48 mostra os resultados dos dois algoritmos, quando utilizado a medida-Fh.
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Tabela 48 — Comparativo entre o MHC-CNN e 0o MHC-ES usando a medida-Fh na
Ontologia Funcio Molecular.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 45,1%| 422%| 41.9%]| 25.8%| 29,7% 26,7%
Church 43,5% | 452% | 42,5% 30,7% | 28.,4% 30,6%
Derisi 36,3% 36,7% 359%) 29,9%| 28.2% 29,7%
Eisen 36,3% | 40,4% 39,8% 30,2% | 24,6% 24,5%
Expr 51,4% 52,1% | 48,7%]| 23,1%| 26,7% 24,1%
Gaschl 46,6% | 41,6% 39,4%| 27,8% 30,2% 32,2%
Gasch2 39,6% | 41,5%| 40,1% 31,8% 30,1% 25,1%
Pheno 350% | 423% | 41,5%| 22,4%| 29,5% 24,0%
Seq 54,8% 53,1% 53,4% 29,6% | 29,1% 30,2%
Spo 35,6% 34,9% 34,5%) 27,6%| 27,5% 29,0%

Calculando os valores para as equagdes utilizadas no teste de Friedman tem-se
X? =404 e F,=379. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribuicdo F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
F, > F(9;45) logo a hipotese nula pode ser rejeitada, indicando que ha diferenca estatistica
entre os resultados dos algoritmos.

Considerando o nivel de significincia de 95% tem-se o valor de CD=2,38.
Considerando os dados da Tabela 48, o algoritmo MHC-CNN nas trés épocas selecionadas
(50, 500 e 1000), ¢ estatisticamente superior ao algoritmo MHC-ES nos casos da selecdo de
20 e 60. Além disso, o0 MHC-CNN, com 50 e 500 épocas, ¢ estatisticamente superior ao

resultado do algoritmo MHC-ES também com a sele¢dao de 100 individuos.

B1.2 Compara¢io MHC-CNN e Clus

A Tabela 49 mostra os resultados dos algoritmos utilizando a medida AUPRC com 50,

500 e 1000 épocas.

Calculando os valores para as equagdes utilizadas no teste de Friedman tém-se

X} =325 ¢ F, =39. De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 ¢ 36 na
distribuicdo F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a
hipétese nula é rejeitada, pois F, > F(9;36) indicando que ha diferenga significativa entre os

resultados dos algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD =1,93. Através do

valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos observa-se que o algoritmo
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Clus-HMC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN nas trés épocas (50, 500 e 1000). Ja o

Clus-HSC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN na execucdo com 50 e 1000 épocas.

Tabela 49 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-CNN e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Fun¢do Molecular.

MHC-CNN (em épocas) Clus

50 500 1000 HMC HSC
Cellcycle 0,09 0,08 0,08 0,34 0,27
Church 0,10 0,10 0,10 0,36 0,34
Derisi 0,08 0,10 0,10 0,34 0,29
Eisen 0,08 0,08 0,07 0,34 0,28
Expr 0,07 0,08 0,07 0,37 0,24
Gaschl 0,09 0,07 0,06 0,34 0,25
Gasch2 0,06 0,07 0,07 0,35 0,28
Pheno 0,06 0,09 0,08 0,33 0,32
Seq 0,07 0,07 0,07 0,42 0,28
Spo 0,08 0,07 0,07 0,36 0,31

Também, avaliaram-se as duas medidas que ddo origem a medida AUPRC: precisdo e
revocagao nas 10 bases de dados.

Serdo apresentados os resultados obtidos com 50, 500 e 1000 épocas. As bases de
dados selecionadas também foram a Church e Derisi para seguir o padrdo ja estabelecido. A
Tabela 50 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execugdo de 50
épocas. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocagao foi superior,
identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo ocorre na
execugdao com 500 épocas conforme mostra a Tabela 51 e na execucao com 1000 épocas
como mostra a Tabela 52.

Comparando os resultados obtidos e mostrados nas trés tabelas anteriores a Figura 72
apresenta os resultados da base de dados Church e a os resultados obtidos da base de dados
Derisi sao mostrados na Figura 73.

Analisando a medida de revocagdo, em todas bases de dados da ontologia Fungao
Celular e com todos os limiares, o algoritmo MHC-CNN comparado como o Clus-HMC foi
superior em mais de 97% dos casos conforme mostra a Figura 74. Nota-se, que com o
aumento do numero de épocas o percentual da diferenca entre os algoritmos diminuiu.

A mesma comparagdo ¢ feita entre o algoritmo MHC-CNN e o Clus-HSC, conforme

mostra a Figura 75.



Tabela 50 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revoca¢ao com 50 épocas na
Ontologia Funcio Molecular.

Church

Derisi

MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC

MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,00 [1,00 10,00 [1,00 10,00 |1,00]0,00 1,00 0,00 |1,0010,00 |1,00
T10) (0,00 [0,92 }0,31 [0,40}0,25 [0,40]0,01 [0,89 1031 [037}0,20 |0,38
T20) 1001 0,88 10,54 0301044 [031]0,01 |0,87 10,62 [0,261036 |031
T30)  |0,01 |0,85 10,68 [0.2610,60 [027]0,01 0,86 10,73 [02410,53 |0,25
140) |o,01 0,84 1091 (0201080 [021]001 084 1083 0201067 |0,22
150) 0,01 [0,81 1093 0201085 [0.21]0.01 [0,83 1083 [0.201084 [0,17
160) 0,02 0,70 10,94 [02010,89 [021]001 [082 1099 |0,1710,89 0,17
T(70) 10,05 0,50 10,95 [0,2010,93 |0,20]0,01 0,81 1099 [0,1710,94 |0,17
T(80) ]0,14 (0,29 10,99 0,18 10,99 0,17 0,01 |0,74 0,99 |0,17 10,96 |0,17
T90)  [0.25 0,25 10,99 [0,1710,99 0,17 [0,04 [0,48 11,00 [0,16 10,98 |0,16
T(100) [0.26 0,25 11,00 [0,1710,99 0,17 [0.21 J027 11,00 [0,1610,98 0,16

Tabela 51 — Comparativo da Medida de Precisao e Revocacio com 500 épocas na

Ontologia Funcio Molecular.

Church

Derisi

MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC

MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC

Limiares 1 1 | I

Prec. | Rev. | Prec. | Rev.; Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev. Prec. | Rev.
T(0) 0,00 [1,00 10,00 |1,0010,00 [ 1,00 [0,00 1,00 10,00 |1,0010,00 |1,00
1(10) 0,00 [0,91 1031 0401025 [0.40 [0.01 |0,85 1031 [0371020 [0,38
T20) [0,01 0,87 1054 [0301044 031 0,01 [0.82 10,62 [0261036 |031
TGO |0.01 [0,85 10,68 [02610.60 |0.27|0.01 |0.81 10.73 024 10.53 |0.25
140)  [0.01 0,83 1091 [02070.80 [0.21 0,01 [0,81 10,83 |020%0,67 [0,22
T(50) 0,01 0,79 1093 0,20]0,85 |0,21]0,01 |0,80 ]0.83 |0,20)0,84 |0,17
T(60) 10,02 0,69 10,94 0,200,809 [021]0,02 |0,65 10,99 |0,1710,89 |0,17
T(70) 0,03 |0,57 10,95 [0,2010,93 [0.20]0,00 0,35 10,99 [0,1710,94 |0,17
180) 0,04 [0,53 1099 0,1810.99 0,17 [0.11 [0,32 10,99 [0.1710,96 |0,17
190) 0,07 [0,42 10,99 [0,1710,99 0,17 0,16 [0,26 11,00 |0,1610,98 |0,16
T(100) [0.26 0,26 11,00 [0,1710,99 0,17 [0,29 [024 11,00 [0.16 10,98 |0,16
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Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN

com 50 épocas e o Clus-HMC tem-se T =min(0;55)=0. Considerando que o valor de

n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianca

a =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que ha diferenca entre os algoritmos.

O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os

resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN com 500 épocas e 1000 épocas.



Tabela 52 — Comparativo da Medida de Precisio e Revocacio com 1000 épocas na

Ontologia Fun¢cio Molecular.

Church Derisi
Limiares | MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC | MHC-CNN 1 Clus-HMC | Clus-HSC
Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,00 [1,00 10,00 |[1,00'0,00 |1,00 [0,00 |1,00 '0,00 |1,00!0,00 |1,00
T10) 0,00 [0,90 10,31 [0,40}0,25 [0,40]0,01 [0,85 1031 [0,3710,20 |0,38
T20) 10,01 0,86 10,54 0,30 10,44 [031]0,01 |0,82 10,62 0,26 10,36 |031
T30)  |0,01 |0,84 10,68 [0.2610,60 [027]0,01 0,81 10,73 [02410,53 |0.25
1 1 1 ]
T(40) |0,01 0,82 1091 |0,2010,80 |0,21 [0,01 |0,81 10,83 [0,2010,67 |0,22
T(50) 0,01 0,79 10,93 0,20 10,85 0,21 [0,01 [0,79 10,83 [0,20 10,84 |0,17
T(60) |0,01 0,69 1094 |0,2010,89 |0,21 0,03 |0,56 10,99 [0,17 10,89 [0,17
T(70) 0,02 10,60 10,95 [0,2010,93 [0,20]0,11 |0,32 10,99 0,17 10,94 |0,17
T(80) 10,03 0,55 10,99 0,18 10,99 |0,17]0,11 |0,32 10,99 |0,17}0,96 |0,17
T(90) 0,05 |0,48 10,99 [0,1710,99 0,17 0,11 [0,32 1,00 |0,16 10,98 |0,16
T(100) [0.26 [0,25 11,00 [0,1710,99 0,17 [0,29 [024 11,00 [0,16 10,98 0,16
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Figura 72 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Church da
Ontologia Funcio Molecular.
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Figura 73 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Derisi da

Ontologia Fun¢ao Molecular.
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Figura 74 — Comparaciao Geral da Medida de Revocacio entre o MHC-CNN e o Clus-

HMC na Ontologia Funcao Molecular.
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Figura 75 — Comparac¢ao Geral da Medida de Revocacio entre 0o MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Fun¢io Molecular.

B1.3 Compara¢io MHC-ES e Clus

Tabela 53 mostra os resultados dos algoritmos utilizando a medida AUPRC com 20,

60 e 100 geragdes. Aplicando o teste de Friedman tém-se X; =32,5 e F, =39,3. De acordo

com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribuicio F de Snedecor

encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a hipdtese nula ¢ rejeitada, pois

F, > F(9;36) indicando que h4 diferenga significativa entre os resultados dos algoritmos.

Tabela 53 — Comparativo da Medida AUPRC entre o MHC-ES e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Fun¢do Molecular.

MHC-ES (em geracdes) Clus

20 60 100 HMC HSC
Cellcycle 0,08 0,07 0,08 0,34 0,27
Church 0,08 0,05 0,05 0,36 0,34
Derisi 0,10 0,06 0,07 0,34 0,29
Eisen 0,05 0,07 0,06 0,34 0,28
Expr 0,05 0,05 0,05 0,37 0,24
Gaschl 0,09 0,06 0,06 0,34 0,25
Gasch2 0,07 0,06 0,06 0,35 0,28
Pheno 0,05 0,07 0,07 0,33 0,32
Seq 0,07 0,07 0,06 0,42 0,28
Spo 0,07 0,07 0,07 0,36 0,31




151

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD =1,93. Através do

valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos observa-se que o algoritmo
Clus-HMC foi estatisticamente superior ao MHC-ES nas trés geragdes (20, 60 e 100). Ja o
Clus-HSC foi estatisticamente superior ao MHC-ES na execucdo com 60 ¢ 100 geracdes.

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisdo e
revocacao nas 10 bases de dados.

Serao apresentados os resultados obtidos com 20, 60 e 100 geragdes. As bases de
dados selecionadas também foram a Church e Derisi seguindo a estratégia estabelecida. A
Tabela 54 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucdo de 20
geragoes. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocagao foi
superior, identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. J& na execugao
do algoritmo MHC-ES com 60 e 100 geragdes, conforme mostra a Tabela 55 e a Tabela 56

respectivamente, ocorreu empate nos dois ultimos limiares comparados ao algoritmo Clus-

HMC.

Tabela 54 — Comparativo da Medida de Precisdao e Revocaciao com 20 geracoes na

Ontologia Funcio Molecular.

Church Derisi
MHC-ES | Clus-HMC! Clus-HSC | MHC-ES ! Clus-HMC | Clu s-HSC
Prec.| Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec. | Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev.
T(0) 0,00 [1,00 10,00 |1,0010,00 | 1,00 [0,00 [1,00 10,00 |1,0010,00 |1,00
110) 0,00 [1,00 1031 (0401025 [040]001 [089 1031 0371020 |0,38
T20) 0,00 [0.98 10.54 [03010.44 [031 [0.01 [0.83 10,62 0261036 [031
T30)  [0,00 [0,94 10,68 [02610.60 [0.27 0,01 [0.80 10,73 [024 10,53 |025
T(40) [0,01 0,87 1091 0,2010,80 [0,21]0,01 [0,76 10,83 [0,20]0,67 0,22
T(50) |0,01 0,73 10,93 |020]0,85 |0,21 (0,02 |0,64 }0,83 [020]0,84 [0,17
160) 0,01 [046 1094 0201089 [0.21]0,03 0,58 1099 [0,17 10,89 |0,17
170) 0,03 [0,30 10,95 [02010,93 0,20 0,05 [0,46 10,99 [0,171094 |0,17
180) 0,07 0,09 10,99 [0,1810,99 [0,17]0,09 [0,27 10,99 |0,1710,96 |0,17
190) [0,18 0,08 10,99 [0,1710,99 0,17 0,15 [0,18 11,00 [0,16 10,98 |0,16
1(100) [0.36 0,08 11,00 [0.1710.99 [0.17 0,37 {018 11,00 [0.16 10,98 |0.16

Limiares

Comparando os resultados obtidos e mostrados nas trés tabelas apresentadas
anteriormente a Figura 76 apresenta os resultados da base de dados Church e a os resultados

obtidos da base de dados Derisi s3o mostrados na Figura 77.



Tabela 55 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacido com 60 geracoes na

Ontologia Funcio Molecular.

Church

Derisi

Limiares | MHC-ES EClus-HMCE Clus-HSC | MHC-ES iClus-HMCi Clus-HSC

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,00 [1,00 10,00 [1,00 10,00 |[1,00]0,00 1,00 0,00 |1,0010,00 |1,00
T10) (0,00 [1,00 }0,31 [0,40}0,25 [0,40]0,01 |0,84 031 [037}0,20 |0,38
T20) 10,00 [0,98 10,54 [030 10,44 [031]0,01 |0,79 10,62 0,26 10,36 |031
T30) 0,00 0,91 10,68 [02610,60 [027]0,01 0,76 10,73 [02410,53 |0.25
140) |o,01 0,77 10,91 0201080 [021]0,02 0,66 1083 0201067 |0,22
150) 0,01 [0,53 10,93 [0.2010.85 [0.21]0.03 0,47 10,83 [0.2010,84 [0,17
T60) 0,03 [0,39 10,94 [02010,89 [021]0,05 [041 1099 |0,1710,89 0,17
T(70) 10,08 (0,09 10,95 [0,2010,93 |0,20]0,08 |0,26 1099 [0,1710,94 |0,17
T80) 0,12 [0,17 }0,99 0,18 }0,99 0,17 0,09 |0,17 0,99 |0,17}0,96 |0,17
T90) 0,20 [0,07 10,99 [0,1710,99 0,17 [0,00 [0,17 11,00 [0,16 0,98 0,16
T(100) 0,20 [0,07 11,00 [0,1710,99 0,17 [0.21 [0,17 11,00 [0,1610.98 0,16

Tabela 56 — Comparativo da Medida de Precisao e Revocacio com 100 geracdes na

Ontologia Funcio Molecular.

Church

Derisi

Limiares | MHC-ES | Clus-HMC! Clus-HSC | MHC-ES ! Clus-HMC! Clus-HSC

Prec. | Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec. | Rev. IPrec. ReV.IPrec. Rev.
T(0) 0,00 [1,00 10,00 |1,0010,00 [ 1,00 [0,00 1,00 10,00 |1,0010,00 |1,00
1(10) 0,00 [1,00 1031 0401025 [0.40 0,01 |0,84 1031 [0371020 [0,38
T20)  [0,00 [0,97 1054 [0301044 031 [0,01 [0,76 10,62 [0261036 |031
TG0O)  |0.00 [0,91 '0.68 [02610.60 |0.27 0,01 |0.73 10.73 024 10.53 |0.25
T40)  [0.01 [0,80 1091 [02070.80 [0.21 0,02 [0,65 10,83 |0.200,67 [0,22
T(50) 0,01 0,56 }0.93 0,20]085 |0,21]0,03 |0,54 083 |0,20}0,84 |0,17
T(60) 10,02 0,33 10,94 0,200,809 [021]0,07 |0,36 10,99 |0,1710,89 |0,17
T70)  |0,12 |0,17 10,95 [0,2010,93 [020]0,11 |0,27 1099 [0,1710,94 |0,17
180) |0.17 [0,7 1099 0,1810.99 0,17 [0.15 [0,17 10,99 [0,1710,96 |0,17
190) 0,18 0,07 10,99 [0,1710,99 0,17 ]0,16 [0,07 11,00 |0,16 10,98 |0,16
T(100) 0,20 0,7 11,00 [0,1710,99 017 [0.21 [0,17 11,00 [0.16 10,98 |0,16

152

Analisando a medida de revocacdo, em todas bases de dados da ontologia Funcdo

Celular e com todos os limiares, o algoritmo MHC-ES comparado como o Clus-HMC foi

superior em mais de 86% dos casos conforme mostra a Figura 78. A mesma comparagdo ¢é

feita entre o algoritmo MHC-ES e o Clus-HSC, conforme mostra a Figura 79 em que mais de

95% dos casos a medida de revocagao foi superior no algoritmo MHC-ES.
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Figura 76 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Church da

Ontologia Funciao Molecular.
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Figura 77 — Comparativo Geral da Medida de Revocaciao na Base de Dados Derisi da

Ontologia Fun¢ao Molecular.

Aplicando o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES

com 20 geragdes € o Clus-HMC tem-se 7 =min(0;55)=0. Considerando que o valor de

n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianca

a =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que ha diferenca entre os algoritmos.

O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os

resultados obtidos

pelo algoritmo MHC-ES com 60 épocas e 100 geracdes.
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Comparativo MHC-ES e Clus-HMC
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Figura 78 — Comparacao Geral da Medida de Revocaciao entre 0o MHC-CNN e o Clus-
HMC na Ontologia Fun¢iao Molecular.

Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 79 — Comparaciao Geral da Medida de Revocacao entre 0o MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Func¢io Molecular.

B2 ONTOLOGIA PROCESSO BIOLOGICO

Nesta Secdo sdo apresentados os comparativos realizados, na Ontologia Processo
Biologico, entre os algoritmos: MHC-CNN x MHC-ES, MHC-CNN x Clus (HMC e HSC) e
MHC-ES x Clus (HMC e HSC).
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B2.1 Compara¢io MHC-CNN e MHC-ES
A Tabela 57 mostra os resultados dos algoritmos MHC-CNN e MHC-ES na base de

dados da ontologia Processo Bioldgico, quando utilizado a medida de distancia.

Tabela 57 — Comparativo entre 0o MHC-CNN e o MHC-ES usando a medida de distincia
na Ontologia Processo Biologico.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 571%|  57,3%| 574%] 39,5%| 41,3%| 41,3%
Church 54,7%| 55,3%| 553%]| 60,5%| 61,5%| 60,3%
Derisi 52,2%| 52,3%| 52,7%| 554%| 57,4%| 55,7%
Eisen 57,5%| 56,0%| 564%| 47,4% | 41,7%| 48,1%
Expr 60,5% | 59,8%| 60,7%] 46,8%| 49,2%]| 48,0%
Gaschl 59,4% | 58,9%| 58,4%] 39,1%]| 351%]| 38,3%
Gasch2 572%| 571%| 57,5%] 39,3%| 452% 59,3%
Pheno 48,6% | 47.2%| 472%| 61,0%| 589%| 55,7%
Seq 59.2% |  59,5%| 61,3%]| 56,5%| 55,7% 55,7%
Spo 551% | 553%| 55,0%| 61,1%| 61,3%| 58,6%

Calculando os valores para as equagdes utilizadas no teste de Friedman tém-se
X} =126 e F,=0,2. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribui¢do £ de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
hipétese nula ndo ¢ rejeitada, F, < F(9;45) indicando que ndo ha diferenca significativa entre
os resultados dos algoritmos.

A Tabela 58 mostra os resultados dos dois algoritmos, quando utilizado a medida hF.
Calculando os valores para as equagdes utilizadas no teste de Friedman tem-se X; =359 ¢
F,=229.

Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na distribuigdo £ de
Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a F, > F(9;45) logo a
hipotese nula ndo pode ser rejeitada, indicando que hé diferenca estatistica entre os resultados
dos algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=2,38.
Considerando os dados na Tabela 58 , o algoritmo MHC-CNN nas trés épocas selecionadas
(50, 500 e 1000), ¢ estatisticamente superior ao algoritmo MHC-ES com 20 geracdes. Além
disso, 0 MHC-CNN, com 50 e 500 épocas, ¢ estatisticamente superior ao resultado do

algoritmo MHC-ES com 60 e 100 geracdes.
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Tabela 58 — Comparativo entre o MHC-CNN e o MHC-ES usando a medida-Fh na
Ontologia Processo Bioldgico.

MHC-CNN (em épocas) MHC-ES (em geracoes)

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 36,3% 37,7% 36,9% 18,2% | 23,0% 22,1%
Church 30,1% 30,9% 30,5%]| 28.8% | 28.,7% 30,1%
Derisi 32,7% 30,5% 30,9%| 28,9% 32,4% 29,1%
Eisen 32,7% 37,9% 37,7% 258% | 22,3% 25,6%
Expr 42,5% | 422% | 42,1%| 222%| 26,8% 27,4%
Gaschl 38,9% 38,3% 37,9%| 20,1% 15,9% 18,5%
Gasch2 35,8% 35,4% 35,2% 16,0%| 25.,3% 32,9%
Pheno 35,.2% 34,6% 344%|  29,7% 31,2% 29,1%
Seq 43,5% | 43,3%| 44,0% 282% | 29,0% 29,3%
Spo 33,5% 32,9% 32,1%|  28,7% 31,6% 28,2%

B1.2 Compara¢io MHC-CNN e Clus

A Tabela 59 mostra os resultados dos algoritmos utilizando a medida AUPRC com 50,

500 e 1000 épocas.

Tabela 59 — Comparativo da Medida AUPRC entre o MHC-CNN e 0 Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Processo Biologico.

MHC-CNN (em épocas) Clus

50 500 1000 HMC HSC
Cellcycle 0,12 0,13 0,13 0,35 0,24
Church 0,12 0,12 0,12 0,36 0,29
Derisi 0,10 0,13 0,12 0,33 0,27
Eisen 0,12 0,11 0,10 0,41 0,26
Expr 0,09 0,14 0,15 0,39 0,21
Gaschl 0,15 0,15 0,14 0,37 0,22
Gasch2 0,13 0,08 0,09 0,35 0,25
Pheno 0,08 0,11 0,12 0,32 0,30
Seq 0,08 0,08 0,08 0,37 0,20
Spo 0,09 0,13 0,11 0,35 0,24

Calculando os valores tém-se X; =32,4 ¢ F, =38,5. De acordo com o valor tabelado
para os graus de liberdade 9 e 36 na distribui¢do F de Snedecor encontra-se o valor critico de
F(9;36)=2,15. Desse modo a hipdtese nula ¢ rejeitada, pois F, > F(9;36) indicando que ha
diferenca significativa entre os resultados dos algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD =1,93. Através do

valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos observa-se que o algoritmo
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Clus-HMC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN nas trés épocas (50, 500 e 1000). Ja o
Clus-HSC foi estatisticamente superior ao MHC-CNN na execucdo com 50 e 1000 épocas.

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisdo e
revocagao nas 10 bases de dados.

Serao apresentados os resultados obtidos com 50, 500 e 1000 épocas. As bases de
dados selecionadas também foram a Church e Derisi. A Tabela 60 apresenta os resultados
obtidos nas duas bases de dados com a execugdo de 50 épocas. Observa-se que na base
Church apenas o ultimo limiar foi inferior ao resultado do algoritmo MHC-CNN. Ja na base
Derisi todos os limiares o resultado da medida de revocacao foi superior comparado com os

dois outros algoritmos.

Tabela 60 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 50 épocas na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church Derisi
MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC | MHC-CNN | Clus-HMC | Clu s-HSC
Prec. | Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec. | Rev. IPrec. ReV.IPrec. Rev.
10,00 0,01 [1,00 10,01 [1,001001 [1,00]0,01 [1,00 10,01 [1,0010,01 |1,00
T(10,00 0,01 0,91 1026 [0481030 [037 0,01 [0.87 1026 [0451026 |0,37
120,00 |0,01 0,87 1045 0351041 [031]0,01 [085 1043 |0,321038 0,29
T(30,0) |0,01 0,84 10,58 [0,2810,53 |0,24]0,01 0,84 1059 0251047 [023
T(40,0) 10,01 0,82 }0,66 |0,24 10,60 |021]001 |0,82 10,67 0221054 |020
T1(50,00 10,02 (0,80 10,72 (0201069 0,16 0,02 [081 10,71 [0,191061 |0,18
T(60,0) 0,02 0,75 10,84 [0,14 10,76 0,13 [0,02 [0,79 10,80 0,14 10,71 0,14
1(70,0) 0,05 0,62 10,86 [0,1310.80 0,12 [0,02 [0,74 10,89 [0.1010,79 |0.11
T80,0) |0.14 [0.37 10,92 [0,0810.84 [0,09[0.02 0,70 10.89 [0,1010.86 |0.08
T(90,00 1023 (0,25 10,95 0,07 10,92 0,07 [0,04 [0,57 10,99 |0,0610,93 |0,07
T(100,0) {0,34 0,06 10,97 10,07 10,94 10,06 025 0,11 11,00 0,06 10,97 0,06

Limiares

Ja com a execugdo com 500 e 1000 épocas em todos os limiares a medida de
revocagao do algoritmo MHC-CNN foi superior ao Clus-HMC e Clus-HSC, conforme mostra

Tabela 61 a e a Tabela 62, respectivamente.
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Tabela 61 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacao com 500 épocas na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church Derisi
MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC | MHC-CNN | Clus-HMC | Clus-HSC
Prec.| Rev. iPrec. Rev.iPrec. Rev. | Prec. | Rev. iPrec. Rev.iPrec. Rev.
10,00 0,01 [1,00 10,01 [1,00'0.01 [1,00]0.01 [1,00 To01 [1.0010,01 |1,00
T(10,0) [0,01 0,89 10,26 [0,48 10,30 |0,37]0,02 |0,80 1026 [0,45}0.26 |0,37
T(20,0) 10,01 |0,84 1045 0351041 [031]0,02 |0,76 1043 [0,32 10,38 0,29
T30,0) [0,01 |0,81 10,58 [0,2810,53 024 0,02 0,73 10,59 [02510,47 |0,23
140,00 0,02 0,79 10,66 0241060 [021]0,02 [0,71 10,67 0221054 0,20
150,00 0,02 [0,76 1072 [0.20 10,69 [0,16 [0,02 0,70 10,71 [0.19 10,61 [0,18
160,00 10,03 0,71 10,84 |0,1410,76 0,13 ]0,04 [0,61 10,80 |0,1410,71 |0,14
T(70,0) (0,05 0,62 10,86 [0,1310,80 |0,12]0,12 |0,36 10,89 [0,10}10,79 |0.11
T(80,0) 0,08 [0,50 10,92 0,0810.84 [0,09]0,12 (0,36 10,89 [0,10]0,86 |0,08
190,00 0,13 0,39 10,95 [0,0710,92 0,07 ]0,16 [0,32 10,99 |0,0610,93 0,07
T(100,0) [0,33 0,07 10,97 [0,0710,94 0,06 [0,33 (024 11,00 [0,06 10,97 |0,06

Limiares

Tabela 62 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacao com 1000 épocas na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church Derisi
MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC | MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC
Prec. | Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec. | Rev. IPrec. ReV.IPrec. Rev.
10,00 [0,01 [1,00 10,01 [1,001001 |1,00[0,01 [1,00 10,01 [1,001001 |1,00
1(10,0) 0,01 [0,88 1026 0481030 [0.37 0,02 0,79 1026 [0.451026 [0,37
120,00 0,01 0,84 1045 [0351041 031 [0,02 [0,74 1043 [0321038 |0,29
T(30.0) [0.02 [0,81 1058 [02810.53 |0.24]0,02 |0.72 10.59 [0.2510.47 0,23
140,00 0,02 [0,79 10,66 [024 10,60 [0.21 [0,02 [0,71 To,67 [022 10,54 [0,20
T(50,0) 0,02 0,76 10,72 0,20 10,69 |0,16 0,03 [0,69 10,71 |0,19 0,61 |0,18
160,00 0,03 [0,71 10,84 0,14 10,76 [0.13[0.05 0,56 10,80 [0.14 }0.71 |0,14
T(70,0) |0,04 |0,64 10,86 0.1310,80 [0,12]0,10 0,40 10,89 |0,1010,79 |0,11
180,00 0,07 [0,56 10,92 [0,08 10,84 [0,09 [0.11 [0,36 10,89 [0,1010,86 |0,08
190,00 0,11 0,41 10,95 [0,0710,92 [0,07]0,13 [0,35 10,99 |0,0610,93 0,07
T(100,0) [0.27 0,10 10,97 [0,07 10,94 0,06 [0,30 [0.24 11,00 [0,06 10,97 |0,06

Limiares

Comparando os resultados obtidos e mostrados nas trés tabelas anteriores a Figura 80
apresenta os resultados da base de dados Church e a os resultados obtidos da base de dados

Derisi sao mostrados na Figura 81.
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Comparativo da Medida de Revocacio - Church
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Figura 80 — Comparativo Geral da Medida de Revocaciao na Base de Dados Church da
Ontologia Processo Biologico.
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Figura 81 — Comparativo Geral da Medida de Revocaciao na Base de Dados Derisi da
Ontologia Processo Bioldgico.

Analisando a medida de revocacao, em todas bases de dados da ontologia Processo
Biolégico e com todos os limiares, o algoritmo MHC-CNN comparado como o Clus-HMC foi
superior em mais de 99% dos casos conforme mostra a Figura 82, chegando a 100% na
execucao do algoritmo com 500 épocas.

A mesma comparacao ¢ feita entre o algoritmo MHC-CNN e o Clus-HSC, conforme
mostra a Figura 83, em que mais de 97% dos casos a medida de revocagao foi superior no

algoritmo MHC-CNN.
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Comparativo MHC-CNN e Clus-HMC
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Figura 82 — Comparaciao Geral da Medida de Revocacao entre 0o MHC-CNN e o Clus-
HMC na Ontologia Processo Biologico.
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Figura 83 — Comparacao Geral da Medida de Revocacao entre 0o MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Processo Biologico.

Aplicado o teste de Wilcoxon tem-se 7' =min(0;55) = 0. Considerando que o valor de
n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianca
a =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que ha diferenga entre os algoritmos.

O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os

resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN com 500 épocas e 1000.
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B1.3 Compara¢io MHC-ES e Clus
A Tabela 63 mostra os resultados dos algoritmos utilizando a medida AUPRC com 20,

60 e 100 geragdes. Aplicando o teste de Friedman tém-se X; =32,0 ¢ F, =36,1. De acordo

com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribuicdo F de Snedecor

encontra-se o valor critico de F(9;36)=2,15. Desse modo a hipdtese nula ¢ rejeitada, pois

F, > F(9;36) indicando que ha diferenga significativa entre os resultados dos algoritmos.

Tabela 63 — Comparativo da Medida AUPRC entre o MHC-ES e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Processo Bioldgico.

MHC-ES (em geracoes) Clus

20 60 100 HMC HSC
Cellcycle 0,08 0,12 0,13 0,35 0,24
Church 0,03 0,03 0,05 0,36 0,29
Derisi 0,09 0,06 0,07 0,33 0,27
Eisen 0,08 0,10 0,09 0,41 0,26
Expr 0,03 0,03 0,03 0,39 0,21
Gaschl 0,06 0,05 0,05 0,37 0,22
Gasch?2 0,07 0,04 0,05 0,35 0,25
Pheno 0,08 0,09 0,08 0,32 0,30
Seq 0,09 0,07 0,08 0,37 0,20
Spo 0,07 0,08 0,07 0,35 0,24

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD =1,93. Através do

valor obtido pela CD e verificando o resultado dos algoritmos observa-se que o algoritmo
Clus-HMC e Clus-HSC foi estatisticamente superior ao MHC-ES nas trés geragdes (20, 60 e
100).

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisdo e
revocacao nas 10 bases de dados.

Serdo apresentados os resultados obtidos com 20, 60 e 100 geragdes. As mesmas bases
de dados foram selecionadas para realizar essa comparag¢do: Church e Derisi. A Tabela 64
apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucao de 20 geracdes.
Observa-se que na maioria dos limiares o resultado da medida de revocacao foi superior,
identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo ocorre na
execucdo do algoritmo MHC-ES com 60 e 100 geragdes, conforme mostra a Tabela 65 e a

Tabela 66, respectivamente.



Tabela 64 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacido com 20 geracoes na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church

Derisi

Limiares | MHC-ES EClus-HMCE Clus-HSC | MHC-ES iClus-HMCEClu s-HSC

Prec.| Rev. I Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,01 [1,00 10,01 [1,000.01 [1,00]001 1,00 0,01 [1,00'0,01 |1,00
T10) 0,01 [1,00 }0,26 [0,48 10,30 |0,37]0,02 |0,84 1026 [0,45}0.26 |037
T20) 0,01 0,99 1045 0351041 [031]0,02 |0,81 1043 [03210,38 |0,29
T(30)  |0,01 |0,94 10,58 [0.2810,53 [024]0,03 0,73 10,59 [02510,47 |0,23
T40) 0,01 0,84 10,66 [0241060 [021]006 [054 10,67 0221054 020
1(50) 0,01 [0,60 10,72 [0.20 10,69 0,16 0,09 0,38 1071 [0.19 10,61 [0,18
160) 0,01 0,29 10,84 |0,1410,76 0,13 ]0,16 [0,27 10,80 |0,1410,71 |0,14
T(70) 10,05 |05 }0,86 [0,1310,80 |0,12]0,12 0,07 10,89 [0,10}0,79 |0.11
T(80) 0,12 0,07 10,92 0,08 10,84 [0,09]0,19 (0,07 10,89 [0,10]0,86 |0,08
190)  [0,17 0,07 1095 [0,071092 0,07 [0,20 [0,07 10,99 [0,06 1093 |0,07
1(100) [0.22 0,07 10,97 [0,0710,94 0,06 [0,24 [0,06 11,00 [0,061097 |0,06

Tabela 65 — Comparativo da Medida de Precisao e Revocacio com 60 geracées na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church

Derisi

Limiares | MHC-ES | Clus-HMC! Clus-HSC | MHC-ES ! Clus-HMC! Clus-HSC

Prec. | Rev. IPrec. Rev.IPrec. Rev. | Prec. | Rev. IPrec. ReV.IPrec. Rev.
T(0) 0,01 [1,00 10,01 |1,0010,01 [1,00]0,01 1,00 1001 [1,0010,01 |1,00
1(10) 0,01 [1,00 1026 0481030 [0.37 0,02 |0,85 1026 [0.451026 [0,37
T20)  [0,01 0,99 1045 [0351041 031 [0,02 [0.80 1043 [0321038 |0,29
TGO |0.01 [0,95 10,58 [02810.53 |0.24]0,02 |0.77 10.59 [0.2510.47 0.23
140)  [0,01 0,82 10,66 [024 10,60 [0.21 0,04 [0,62 T0,67 [022 10,54 [0,20
T(50) 10,02 0,58 10,72 0,20 10,69 |0,16 0,06 [0,40 10,71 |0,19 0,61 |0,18
T(60) 10,02 |0,31 10,84 |0,14 10,76 [0,13]0,10 |0,31 10,80 |0,14 |0,71 |0,14
T(70)  |0,08 0,07 10,86 |0,1310,80 0,12 0,06 0,00 10,89 [0,1010,79 |0,11
180) |o.11 [0,07 1092 [0,0810.84 0,09 [0.17 [0,07 10,89 [0,1010,86 |0,08
190) 0,16 0,07 10,95 [0,0710,92 [0,07]0,18 [0,07 10,99 |0,0610,93 0,07
T(100) 0,20 [0,07 10,97 [0,07 10,94 0,06 [0,20 [0,06 11,00 [0,0610.97 |0,06
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Tabela 66 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 100 geragdes na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church Derisi

Limiares | MHC-ES EClus-HMCE Clus-HSC | MHC-ES iClus-HMCi Clus-HSC

Prec.| Rev. | Prec. | Rev.1Prec. | Rev. | Prec. | Rev. I Prec. | Rev.!Prec. | Rev.
T(0) 0,01 [1,00 10,01 [1,000.01 [1,00]001 1,00 0,01 [1,00'0,01 |1,00
T10) 0,01 [1,00 }0,26 [0,48 10,30 |0,37]0,02 |0,87 1026 [0,45}0.26 |0,37
T0) [0,01 [0,99 {045 |0,35]0.41 |0,31]002 [0,81 1043 |0,32]0,38 [0,.29
T30)  [0,01 |0,95 10,58 [0.2810,53 [024]0,03 0,77 10,59 [02510,47 |0,23
140) 0,01 0,83 10,66 [0241060 [021]0,04 [0,60 10,67 0221054 020
150) 0,02 [0,60 10,72 [0.20 10,69 0,16 [0.06 0,47 1071 [0.19 10,61 [0,18
T60) 0,03 0,33 10,84 |0,1410,76 [0,13]0,09 [031 10,80 |0,1410,71 |0,14
T(70) 0,13 0,15 }0,86 [0,1310,80 |0,12]0,09 0,09 10,89 |0,1010,79 |0,11
T(80) 10,13 0,07 10,92 0,0810,84 [0,09]0,12 (0,07 10,89 [0,10]0,86 |0,08
190) [0,15 [0,07 10,95 [0,071092 0,07 [0,18 [0,07 10,99 [0,06 1093 |0,07
T(100) 0,20 [0,07 10,97 [0,0710,94 0,06 [0,20 [0,06 11,00 [0,0610.97 |0,06
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Comparando os resultados obtidos e mostrados nas trés tabelas anteriores (Tabela 64,

Tabela 65 e Tabela 66) apresentadas anteriormente a Figura 84 apresenta os resultados da

base de dados Church e a os resultados obtidos da base de dados Derisi sdo mostrados na

Figura 85.
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Figura 84 — Comparativo Geral da Medida de Revocaciao na Base de Dados Church da
Ontologia Processo Bioldgico.
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Figura 85 — Comparativo Geral da Medida de Revocacio na Base de Dados Derisi da

Ontologia Processo Biologico.

Analisando a medida de revocagao, em todas bases de dados da ontologia Processo

Biolodgico e com todos os limiares, o algoritmo MHC-ES comparado como o Clus-HMC foi

superior em mais de 83% dos casos conforme mostra a Figura 86. A mesma comparagdo ¢

feita entre o algoritmo MHC-ES e o Clus-HSC, conforme mostra a Figura 87 em mais de 82%

dos casos.
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Figura 86 — Comparaciao Geral da Medida de Revocacao entre o MHC-CNN e o Clus-

HMC na Ontologia Processo Biologico.
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Figura 87 — Comparacao Geral da Medida de Revocacao entre 0o MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Processo Biologico.

Aplicando o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES

com 20 geragdes e o Clus-HMC tem-se T =min(0;55)=0. Considerando que o valor de
n(10<25) ¢ tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianca
a =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que ha diferenca entre os algoritmos.

O mesmo resultado foi obtido quando aplicado o teste de Wilcoxon com os

resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES com 60 geragdes e 100 geragdes.



