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RESUMO

Esta tese propGe um novo algoritmo baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA)
Competitivas para classificacdo hierarquica multirrétulo usando a abordagem de classificacdo
global, no qual o classificador processa e avalia todas as classes da hierarquica em uma Unica
vez. Esse tipo de abordagem, juntamente com a predigdo multirrotulo aplicada em estruturas
hierarquicas do tipo grafo aciclico dirigido é considerada complexa e desafiadora, visto que
um exemplo esta associado a uma ou mais classes da hierarquia de classes. Além disso, uma
segunda versdo do classificador é desenvolvida no qual é modificada a forma de treinamento
da rede neural que sera por meio da técnica de estratégia evolucionaria. Dados bioldgicos de
10 bases de dados da Ontologia Génica sdo usados para a realizacdo de experimentos
computacionais. Os critérios utilizados para a avaliagdo dos algoritmos sdo a correcao
preditiva atraves 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 revocacdo. 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: Classificacdo Hierarquica Multirrétulo, Abordagem de Classificacdo 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 é feito o processo de aprendizagem. No aprendizado nao
supervisionado ndo existe conhecimento sobre o dominio. Ja no aprendizado supervisionado,
uma das tarefas mais utilizada € a classificacdo. O objetivo dessa tarefa € a constru¢do de um
modelo que descreve um conjunto pré-determinado de classes de dados. Essa construcdo é
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.

H& dois tipos de classificagdo de dados denominados de classificacdo plana e
classificacdo hierarquica. A maioria dos trabalhos citados na literatura envolve o tipo de
classificacdo plana na qual uma instancia do conjunto de treinamento esta relacionada a uma
determinada classe. H& 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 classificacdo 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 classificacdo é chamada de
classificacdo multirrétulo.

Na classificacdo hierarquica as classes estdo dispostas em uma hierarquia. Nesse tipo
de classificacdo 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 multirrétulo. Entre alguns exemplos, em que se utiliza a classificacdo
hierarquica pode-se citar a predi¢cdo 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 diferenca entre

essas abordagens é a maneira de como o modelo de classificacdo € criado. O primeiro avalia



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

A grande maioria dos trabalhos de classificacdo hierarquica para estruturas do tipo
grafo aciclico dirigido, (Directed Acyclic Graph — DAG) utiliza a abordagem de classificacdo
local. 1sso ocorre porque classificadores dessa abordagem sdo mais simples de ser construidos
e podem fazer uso de algoritmos usados na classificacdo plana. J& o desenvolvimento de
classificadores globais € mais complexo, pois a estrutura hierarquica deve ser respeitada.
Sendo assim, algoritmos de classificacdo plana ndo podem ser utilizados sem que haja uma
mudancga na sua estrutura.

Nesta tese sdo propostos dois algoritmos para a classificacdo hierarquica multirrétulo
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 computacédo 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
categorizacao de textos, predicdo de proteinas, classificacdo de géneros musicais e imagens
entre outras.

A categorizacdo de texto é 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 repositdrios possuem, pesquisa nessa area
tem sido motivada. Entre os principais objetivos estd em melhorar o processo de recuperagédo
de informagdes, pois a classificacdo manual ou a utilizagdo de métodos computacionais
simples torna-se inviavel.

Na classificacdo hierarquica, cada no6 da hierarquia € representado por uma classe. Um
exemplo tipico de uma hierarquia de classe estruturada em uma arvore, em problemas de
categorizacao de textos € apresentado na Figura 1.

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

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



Figura 1 — Exemplo de Hierarquia para Classificacdo de Textos.

Outra area que motiva a pesquisa com classificacdo hierarquica é a bioinformatica.
Um dos principais objetivos dessa area é a predi¢cdo da funcdo que uma proteina exerce em
uma célula (BALDI & POLLASTRI, 2002). Realizar experiéncias para determinar como as
proteinas funcionam ndo é uma tarefa facil, isso porque proteinas de estruturas semelhantes, e
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 funcéo (LESK, 2008). E
neste contexto que a informatica com a aplicacdo das tarefas de mineracdo de dados, como € o
caso da classificacdo hierarquica, pode auxiliar no processo de classificacdo funcional de
proteinas.

Um exemplo tipico de uma hierarquia de classe estruturada, como uma arvore, é a
classificacdo funcional de enzimas. Cada enzima é nomeada como uma classe de acordo com
seu codigo EC (Enzyme Commission). Os codigos EC sdo um esquema de classificacdo
numérica para as enzimas, baseado nas reac¢fes quimicas que catalisam. Cada numero EC esta
associado a um nome recomendado para a referida enzima. O codigo de EC consiste de uma
série de quatro digitos onde o primeiro digito especifica a classe mais geral de enzimas e 0
quarto digito o mais especifico. Por exemplo, o codigo EC 1.1.1.1 especifica a classe Alcool
Dehydrogenase. Ja um exemplo de classificacdo funcional de proteina estruturada como um

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



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

Nessa area, uma grande motivacdo da utilizacdo da classificacdo hierarquica é o
diagnostico e tratamento de doencas e o desenvolvimento de medicamentos através do
conhecimento descoberto.

Como se podem observar varios sao os problemas onde a classificacdo hierarquica é
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 no filho tem apenas
um né pai, comparado com a estrutura DAG, em que um né pode ter multiplos pais. Dessa
maneira, 0 desenvolvimento de algoritmos para essa estrutura torna-se mais complexo, pois a
hierarquia de classes deve ser preservada. Com isso 0s resultados obtidos podem ser mais
condizentes.

Outra motivacao diz respeito a classificacdo multirrétulo. Esse tipo de problema ainda
é 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

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

1.2 OBJETIVO DA PESQUISA

A maioria dos algoritmos para tratar problemas de classificacdo 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 classificacdo global apenas
um classificador € construido para distinguir entre todas as classes da hierarquia e por isso 0
seu desenvolvimento torna-se mais complexo em estruturas DAG. Além disso, problemas
hierarquicos também podem ser multirrétulos o que acaba se tornando ainda mais dificil a
construcdo de um modelo para a predig¢do dos dados.

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

necessarios na area de bioinformatica.



1.3 ORIGINALIDADE

A maioria dos trabalhos da literatura de classificacdo hierarquica sdo desenvolvidos
para tratar de problemas estruturados em arvore. S&o poucos os trabalhos que tratam
problemas estruturados em DAG, utilizando a abordagem de classificagdo global. Além disso,
existe o problema da classificacdo 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 j& foram utilizadas para tratar de problemas hierarquicos estruturados
em arvore, mas ndao em DAG.

Esse classificador utiliza a abordagem de classificacdo global capaz de avaliar a
hierarquia em um Unico passo preditivo a qual poderad ocorrer em qualquer n6 da hierarquia,
seja em nos folha ou ndo.

Outra questdo refere-se ao tipo de aprendizagem da rede neural que sera utilizado. A
aprendizagem seré 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 utilizacdo da técnica neural para o treinamento na rede também sera utilizada

a técnica de estratégia evolucionaria.

1.4 CONTRIBUICOES

Uma das importantes contribui¢des desta tese é o desenvolvimento de um classificador
multirrétulo hierarquico 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 classificacdo estruturada em
arvore. Sendo assim, 0o MHC-CNN pode ser considerado o primeiro classificador hierarquico
que utiliza uma rede neural para tratar problemas do tipo DAG.

Além disso, também é 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 classificacdo global
no desenvolvimento do classificador hierdrquico, o qual discrimina todas as classes do
dominio em um Gnico passo preditivo.

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

Uma segunda versdo do classificador MHC-CNN, denominada de MHC-ES é
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 tedrico 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 classificacdo hierarquica
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 0s experimentos e os resultados obtidos. E por fim, o Capitulo 7 relata as
conclusdes obtidas e trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste Capitulo, sdo apresentadas informacGes sobre a tarefa de classificacdo. Na
Secdo 2.1 citam-se os principais conceitos referentes a classificacdo de dados. Na Secédo 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 avaliacdo dos classificadores.

2.1 PRINCIPAIS CONCEITOS DE CLASSIFICACAO

A classificacdo é 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 s&o preparados em um conjunto de exemplos para que possam
ser processados. Um conjunto de exemplos é composto por valores de atributos, que séo
caracteristicas do exemplo, e pelo atributo classe. Nessa figura é mostrado o formato padrao

de um conjunto de exemplos T com m exemplos e n atributos. A linha i refere-se ao i -
esimo exemplo onde i=12,..,n e aentrada x; refere-se ao valor do j-ésimo atributo X; do
exemplo i,onde j=12,...m (REZENDE, 2005).

Apbs o processamento dos dados, esse conjunto de exemplos sera submetido a entrada
do algoritmo de indugédo para que seja feito o treinamento do classificador. O objetivo do

treinamento é encontrar uma funcdo que mapeie cada exemplo T, com a sua classe Y,

correspondente.
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do Dominio do Dominio
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Figura 2 - Processo de Classificacdo (REZENDE, 2005).

Dados Brutos

Apds a etapa de treinamento tem-se um classificador que deve ser capaz de predizer
corretamente o rétulo de novos exemplos, que ainda ndo foram rotulados (REZENDE, 2005).
Um exemplo dessa etapa é 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 é
gerado pelo algoritmo. Esse modelo sera utilizado na etapa de teste, onde amostras
desconhecidas sdo 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 classificacdo
utilizado foi J48.

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

(convencional) e a classificacdo 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 realizacdo do processo de indugdo. Dentre elas tem-se 0
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

Atribl Atrib2 Atrib3 Atrib4 Classe

5.0 35 1.6 0.6 Iris-setosa
5.0 3.5 1.6 0.6 Iris-setosa
5.4 3.4 17 0.2 Iris-setosa
57 2l 3.9 1.4 Iris-versicolor
5.0 2.0 3.5 1.0 Iris-versicolor
ST 25 5.0 2.0 Iris-virginica
5.8 2.8 Sl 2.4 Iris-virginica
6.4 3.2 5.8 23 Iris-virginica

Legenda: Atrib4 <= 0.6: Iris-setosa
Atribl = 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
Atribl Atrib2 Atrib3 Atrib4 Classe

6.1 2.8 4.7 1.2 ?
4.5 2.3 1.3 0.2 7
6.6 3.0 4.4 1.4 2
6.4 2.8 5.6 22 ?
Legenda: S
Atribl = Comprimento da sépala \‘ Amostra Classificada
Atrib2 = Largura da sépala .
Atrib3 = Comprimento da pétala ‘ [T R SN S |
Atrib4 = Largura da pétala | 6.1 2.8 4.7 1.2 —» lris-versicolor
i 45 2.3 1.3 0.2 —» lIris-setosa !
. 6.6 3.0 4.4 1.4 _p Iris-versicolor ||
! 6.4 2.8 5.6 2.2 —» lris-virginica ||
[ L

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 definicbes 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
torné-lo disponivel para o uso”.

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

“1- O conhecimento adquirido pela rede, a partir de seu ambiente,
através de um processo de aprendizagem. 2- Forcas de conexao
entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo 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 tera a funcdo de adaptar os pesos sinapticos da rede de
uma forma ordenada.

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

Um neur6nio é uma unidade de processamento de informacdo que é fundamental para
a operacdo de uma RNA. A Figura 4 ilustra 0 modelo de um neurénio.

Bias

b,

Fungéo de
Ativacao

uk w(.) Saida

Sinais de
Entrada y
k

Combinador
Linear

Pesos
Sinapticos

Figura 4 — Modelo N&o-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 é

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 funcao de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neurénio. Essa
funcdo limita a faixa de amplitude permitida, a qual, normalmente, é 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 funcéo de ativacéo.

Matematicamente, pode-se definir um neurénio k através da Equacdo 1 e Equacéo 2.

m Equacéo 1
Uy = D WX,

j=0
Y = (U, +b,) Equagao 2

em que X, X,,...,X,, SA0 0s atributos de entrada, W,,,W,,,...,W,, S80 0S pesos sinapticos do
neurdnio k, u, é a saida do combinador linear, b, é o peso ligado ao bias, ¢(.) é a funcéo 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 Equacéo 3.

V, =U, +D, Equacéo 3

Arqguitetura das RNA

A maneira como 0s neurdnios estdo estruturados esta 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 é 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 é a forma mais simples de camadas
de redes em que 0s neurbnios estdo organizados em camadas (HAYKIN, 2001). Nessa
arquitetura tem-se a camada de entrada, constituida de atributos de entrada, a qual nem

sempre é contada como uma camada, pois 0s neurbnios ndo executam nenhuma funcéo,
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porém ela esta conectada com a camada de saida ou de processamento, formada por
neuronios.
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
neurdnios na saida, representados por n;,n,,n,. Cada atributo (neurbnio) de entrada esta
conectado com cada neurdnio da camada de saida. Para cada ligacdo existe um peso w

associado.

Camada de

Entrada Camada de Saida ou
de Processamento

N

pblolo

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

Nota-se ainda nessa arquitetura que ndao ha 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 atraves de alguma funcao pré-estabelecida.
De acordo com Haykin (2001), a aprendizagem de uma RNA pode ser definida como:

“Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de
uma rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulacdo 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 modificacbes nos seus
parametros, e responder de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificacdes 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 é

formado por pares de entrada e saida (x,,y"), em que x, representada um padro de entrada e

y’ representa a saida desejada para o padrdo 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 ndo supervisionado ndo existe a presenca do supervisor. O

treinamento € formado pelos padrdes de entrada X; e o ajuste dos pesos w,; € obtido atraves

de valores do padréo de entrada.

Haykin (2001) apresenta cinco regras basicas 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 préprio nome sugere, consiste em uma disputa
(competicéo) entre os neurdnios da camada de saida, da qual apenas um neurdnio saira como
vencedor.

A rede bésica do aprendizado competitivo tem uma camada de neurdnios de saida,
também chamada de camada competitiva ou de processamento, onde cada neurénio dessa
camada esta totalmente conectado aos nos de entrada. Cada neurdnio da camada de entrada
estd conectado com todos os neurdnios na camada competitiva. A saida com maior ativacao
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 ativacdo, fazendo com que fiquem
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completamente inativas, exceto a vencedora. Este método é conhecido como Winner-Takes-
All.

O objetivo da aprendizagem competitiva é fazer com que neurdnios se especializem
em estimulos apresentados de forma ndo supervisionada, isto €, nenhuma informacéo sobre a
classe do estimulo apresentado é usada no processo de ajuste dos pesos sinapticos. Todos 0s
neurbnios recebem o0 mesmo conjunto de entradas e competem, através de uma dindmica que
usa conexdes laterais, com todos 0s outros neurdnios. Estas conexfes laterais podem ser
positivas (no caso da auto-realimentacao) ou inibitorias (negativas) (HAYKIN, 2001).

Na camada competitiva, 0s neurdnios competem pela oportunidade de responder aos
padrdes de entrada. O neurdnio vencedor representa a categoria de classificagdo para o padréo
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 quantizacdo 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 séo utilizados para o
agrupamento de dados. J& a LVQ é 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 é
transformar um padréo de sinal incidente de dimensdo arbitraria em um mapa discreto uni- ou
bidimensional e realizar esta transformacéo adaptativamente de uma maneira topologicamente
ordenada (HAYKIN, 2001).

O algoritmo de aprendizagem tem natureza local e as modificacbes dos pesos
sinapticos sdo confinadas a vizinhanca do neurénio ativado. A ordem global, ou seja, 0
equilibrio da rede surge de interacdes 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 nés de uma grade (que
apresenta uma topologia particular, que pode ser retangular, hexagonal etc.) que é usualmente

de uma ou duas dimensdes. Mapas de dimensdes maiores sdo também possiveis, porém de
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mais dificil aplicacdo e compreensdo. Cada neurdnio 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 neurbnios da rede devem ser expostos a um namero suficiente de
diferentes padrdes de entrada, garantindo assim que 0 processo de auto-organizagédo ocorra de
forma apropriada.

Serdao considerados “vencedores” os neurdnios que mais se assemelharem ao padrdo
de entrada, sendo que para esta comparacdo sdo utilizadas medidas de distancias
(normalmente utiliza-se a distancia euclidiana).

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

O algoritmo responsavel pela formacdo do mapa de Kohonen primeiramente inicializa
0S pesos sinapticos da rede. Este procedimento pode ser feito atribuindo pequenos valores
aleatorios, de igual grandeza aos padrBes de entrada; fazendo desta forma, nenhuma
organizacao prévia é imposta ao mapa de caracteristicas (HAYKIN, 2001).

Apos as inicializacdes, o0 algoritmo, em sua fase de treinamento, passa por trés etapas
basicas: competicdo, cooperacdo e adaptacdo sinaptica.

Na primeira fase, competicdo, para cada padrdo de entrada, 0s neurdnios do mapa
calculam seus respectivos valores de uma funcdo discriminante. Esta fungédo fornece a base
para a competicdo entre os neurénios. O neurénio com o maior valor da fungéo discriminante
é declarado vencedor da competicao.

Na fase seguinte, cooperacédo, o neurdnio vencedor determina a localiza¢do espacial de
uma vizinhanca topolégica de neurénios excitados que cooperardo entre si.

A (ltima fase, adaptacdo sinéptica, os neurdnios excitados aumentam seus valores
individuais da fungdo discriminante em relacdo ao padrdo de entrada através de ajustes
adequados aplicados a seus pesos sinapticos. Os ajustes feitos sdo tais que a resposta do
neurdnio vencedor a aplicacao subsequente de um padrédo de entrada similar € melhorada. A

Tabela 1 apresenta a descri¢do 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 é dado por
X =[a,,a,,....,a,]
Passo 1: Inicializacéo
» Taxade Aprendizagem «
= Definir a topologia de rede t
= Raio Topoldgico o
= Numero de Epocas e
= Criar a Rede Neural RN de tamanho Ixc onde | representa a quantidade de
linhas e ¢ a quantidade de colunas do mapa. A RN ¢é constituida por neurdnios
w;, onde w; =[b,,b,,...,b]. Cada elemento de w; normalmente & gerado com

valores aleatérios entre0ele k=m.
Passo 2: Critério de Parada
= Comparar 0 nimero maximo de épocas e/ou a alteracdo 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 neurdnio da
rede neural. Um exemplo de distancia que pode ser usada é a distancia

Euclidiana d; =Y /(x, —w;)?
i=l

o Definir o neurbnio que apresentar a menor distancia como vencedor:
n(v) = min(d,.,)
= Fase Cooperativa
o Localizar os vizinhos do neurénio vencedor n(v) conforme t e o. Se o
neurbnio analisado fizer parte da vizinhanca z(l)=1, caso contrario
z(1) =0 (z(l) guardara os vizinhos que deverdo ser atualizados).
= Fase Adaptativa
o Atualizar a rede neural conforme: w; (t +1) = w; (t) +a> (X, —w; (t)) * z(1) .
= Retornar ao Passo 2 e se esse continuar sendo valido repetir o Passo 3 e 0 Passo 4.
Passo 4: Atualizacao
= Atualizar a Taxa de Aprendizagem « usando uma funcdo linear, exponencial ou
geométrica em funcdo do nimero de épocas e.

= Atualizar o Raio Topoldgico (definido como uma funcdo monotonicamente
decrescente em fungéo das épocas).

Saida de Dados
= Conjunto de Pesos Considerado Adequado.

2.2.2.2 Rede Learning Vector Quantization

A quantizacdo vetorial por aprendizagem (LVQ) é uma técnica de aprendizagem

supervisionada que usa a informacdo das classes para mover ligeiramente os vetores de
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Voronoi (também chamados de vizinhos mais proximos 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 decisdo do classificador.

O algoritmo SOM fornece um metodo aproximado para calcular os vetores de
Voronoi, de uma maneira ndo-supervisionada, com a aproximagdo sendo especificada pelos
vetores de pesos sinapticos dos neurénios no mapa de caracteristicas (HAYKIN, 2001). Dessa
forma, o calculo 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 é feita pela quantizacdo vetorial por aprendizagem, a qual fornece um

mecanismo para o ajuste fino do mapa de caracteristicas.

Entrada

i

Rétulos

SOM — LVQ . de Classe

1

Supervisor

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

Suponha que {Wij}tj=1 representa o0 conjunto de vetores de Voronoi e que {x.}",

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

1° - Um vetor de entrada x; é selecionado aleatoriamente. Se os rétulos 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 direcdo ao vetor de entrada x; (Figura 7a), caso
contrario, se eles discordarem, ou seja, as classes forem diferentes, o vetor de Voronoi w; é

afastado do vetor de entrada x; (Figura 7b).

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

\oronoi, ou seja, 0s pesos sindpticos do neurdnio vencedor.

b) N

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(t) decresga monotonicamente
com o numero de iteragdes t.

Kohonen apresentou trés versdes diferentes do algoritmo LVQ, que chamou de LVQ1,
LVQ2e LVQ3.

Na versdo LVQ1 procura-se encontrar um conjunto de pesos que minimize o erro de
classificacdo para o classificador k-Nearest Neighbor (k-NN) com k=1. A Equacgdo 4 mostra o
calculo para o ajuste dos pesos desta versao.

w, (t) +a(t) = (% (t) — w, (1), se a classe for correta Equagéo 4
w; (t) —a(t) * (x;(t) — w;, (1)), caso contrario

w; (t+1) Z{

em que a(t) é ataxa de aprendizagem.

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

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 e 0 outro a uma classe incorreta. Alem disso, x, deve cair em uma zona de valores

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

: . (d, d, - o
na janela se min| —%, =% |> ! ;L , em que d, e d,,representam as distancias do exemplo
d, d, ) 1+4

X; com os vetores w,; e W,;. Assim, as atualizacdes dos pesos dos neurdnios na iteragao t
sdo mostradas na Equacdo 5 (KOHONEN, 1995).

Wy, (t+1) = Wy (t) - a(t) * (x, (t) - wy, (1)), se aclasse for incorreta Equagao 5

W, (t+1) = w,y; (1) +a(t) * (x (t) —w;,; (1)), se a classe for correta

Na versdo LVQ3 foi inserida uma correcdo na versdo LVQ2, correcdo essa que

assegura que w; continue se aproximando das distribuicoes de classes (KOHONEN, 1995).
Assim, alem das verificacOes feitas na versdo LVQ2 e as atualizagdes apresentadas através da
Equacéo 5 faz-se outro teste. Enquanto x; ndo estiver dentro da janela A, a atualizagéo dos

pesos dos neurdnios se dara pela formula mostrada na Equagéo 6.
Wy (t+1) = wy, (1) —ga(t) * (x; (1) — Wi, (), se @ i, j} e todas as classes forem corretas  Equacao 6
Os valores recomendados de A devem estar compreendidos entre 0.2 e 0.3, e de ¢

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

As Estratégias Evolucionarias (EEs) sdao uma das técnicas da Computagdo
Evolucionaria que propde um paradigma para a solucdo de problemas inspirado na selecéo
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 varidveis de valores reais, 0
“genoma” (KUSIAK, 2000). As EEs foram inicialmente desenvolvidas com o proposito de
otimizacao de parametros.

As EE utilizam mutacGes normalmente distribuidas para modificar valores reais. Os
principais operadores sao mutacdo e cruzamento. JA o operador de selecdo utilizado é
deterministico e o tamanho da populacdo de pais geralmente difere do tamanho da populacéo
de filhos.

H& quatro tipos de estratégias evolutivas tais como: Dois-membros: (1 + 1)-EE,
Multimembros: (1 + 1)-EE, Multimembros: (n + A)-EE e Multimembros: (u , A)-EE.

A primeira versdo algoritmo de EE utilizava um esquema mutacdo 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 é gerado por
meio da mutacdo e o melhor dos dois se torna pai na proxima geracao. O operador de mutacéo
adiciona valores gerados conforme uma distribuicdo com média zero e desvio padrdo definido
para cada atributo do vetor pai.

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

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

produzem X filhos e a populacéo p + A € posteriormente reduzida para p individuos. A selecéo
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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 dinamicas (que variam ao longo do tempo) a
estratégia pode ficar presa em um 6timo que ndo é mais um 6timo da superficie de fitness
atual. Isso também pode ocorrer na presenca 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 geracéo.

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

Uma das caracteristicas mais importantes das Estratégias Evolucionérias é a auto-
adaptacéo de parametros da estratégia (BACK et al 2000). Esse termo refere-se a parametros
que controlam o processo de busca evolucionério, tais como taxas de mutacao, variancias de
mutacéo e probabilidades de recombinacéo.

No caso mais geral de uma estratégia evolutiva (u , A), um individuo v = (X,o,8) pode
ser composto por trés componentes: X € o vetor de atributos onde xeR' , o é o vetor de
desvios padrdes das mutacBes onde oceR'“e 6 ¢é o vetor dos angulos de rotagdo
onded < (0,2]", | é adimensdo de x, lo e{l,...I}, e 1 {0,(21-lo)(lc—1)/ 2}(BACK et
al 2000).

O operador de mutacdo trabalha adicionando uma variavel randémica X de dimenséo
n, com distribuicido normal de acordo com cada um dos parametros de estratégia o e 6 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 Equacéo 7.

o =oexp(r,N(01), sendo z,con? Equagio 7
Vv, =V, +o N(0,)
na qual n é o nimero de atributos e z, € uma taxa de aprendizado configuravel.
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b) Cada atributo v, do individuo tem seu o, (BACK et al 2000) conforme ilustrada a
Equacéo 8 .
o =cexp(r'N(0,1) +7N(0), sendo 7 o(2n)¥? e roo(2n¥?) ™2 Equacéo 8
Vv, =V, +o N, (0,1)
em que n é o nimero de atributos e 7 e 7 € sdo as taxas de aprendizagem.

¢) Cada atributo v; do individuo tem seu o; e angulos de rotacdo ¢, as rotacGes de

coordenada necessarias para transformar um vetor de mutacdo ndo correlacionado em um
correlacionado. Conforme BACK et al (2000) a mutagao é realizada conforme a ilustragdo da

Equacéo 9.

o, =o,ep(r'N(01) +7N,(0,)), sendo z'o0(2n)*? e roo(2n¥?) 2 Equacéo 9
0, =0, + N,(0]1), sendo B~0.0873 (5°)

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

com n sendo o nimero de atributos e 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: Inicializacdo

= 4 individuos do tipo: v=(X,0,6)
Passo 2: Critério de Parada

= Comparar 0 nUmero maximo geracoes.
Passo 3: Treinamento

= selecionar p > 2 pais aleatoriamente

= recombinar os individuos

= mutar os individuos

= avaliar os individuos gerados (filhos)

= repetir 0 Passo 3 1 vezes

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

= u melhores individuos de Aou u+ A4
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2.3 AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES

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

Para se obter a taxa de acerto e/ou a taxa de erro de um algoritmo é necessaria medir a
qualidade da classificagcdo. Essas medidas séo calculadas a partir dos exemplos que foram
classificados corretamente e incorretamente, 0s quais sdo armazenados em uma matriz de
confusdo. Em um problema de classificacdo convencional binaria quatro situacfes podem
ocorrer. S&o:

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

2° — Falso Positivo (FP): O exemplo é 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 distribuicdo dessas quatro situagcbes em uma matriz de confuséo.

Tabela 3 — Matriz de Confuséo para Classificagcdo Convencional Binéaria
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 sdo obtidas
conforme pode ser visualizada na Equacéo 10 e Equacéo 11, respectivamente (SUN & LIM,
2001).

[\/N|+[\/P| Equacéo 10
TA=
WN|+VP|+|FP|+|FN|
TE IFN|+|FP TE=1-TA Fauegao 1
ou TE=1-

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

A Sensibilidade (Equacdo 12) mede a capacidade de se predizer uma classe positiva
cuja predicdo esté correta, ou seja, ela indica quantos exemplos positivos foram previstos do
total de exemplos. Essa medida também é conhecida como Revocacao (recall) ou taxa de VVP.

B [\/P| Equacéo 12
VP[+|FN|

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

[\/N| Equacéo 13
ST

A medida de Precisdo (Equacdo 14) calcula a probabilidade da predicéo positiva estar
correta em relacdo a todas as amostras.
o [\/P| Equacéo 14
VP|+|FP]

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

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

Medida — F = 5
P xP+S

A relacdo 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 detecgéo de sinais, para avaliar a qualidade de transmisséo de sinal em um
canal com ruido. Hoje é muito utilizada em técnicas de aprendizagem de méaquina 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).
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Algoritmos que fornecem um valor continuo, entre 0 e 1, para as suas predicGes, tal
qual como as RNA, podem ser estabelecido um limiar para decidir se 0 exemplo pertence ou
ndo a uma determinada classes. Assim, predicdes 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% P

o /,«" ’/',.
80% P
60% /

40%| /

Taxa de verdadeiros positivos

20% I|II /

0%
0%  20%  40%  60%  80%  100%

Taxa de falsos positivos

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

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

classificador.
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3 CLASSIFICACAO HIERARQUICA

Este Capitulo apresenta informacOes sobre a classificacdo hierarquica de dados. Na
Secdo 3.1 sdo apresentadas algumas definicdes sobre hierarquia. Na Secdo 3.2 0s conceitos
fundamentais sobre classificacdo hierarquica sdo introduzidos, enquanto na Secdo 3.3 sdo
apresentadas as abordagens utilizadas para tratar problemas de classifica¢do hierarquica. Ja na
Secdo 3.4 sdo mostradas as medidas de avaliacdo utilizadas para avaliar modelos hierarquicos
e por fim, na Secdo 3.5 ha uma breve descricdo sobre as medidas estatisticas usadas na

avaliagéo dos resultados.
3.1 DEFINICOES

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

Definicdo de Grafo: Um grafo é uma estrutura G(V, A) onde V é um conjunto nao

vazio de objetos denominados vértices ou nés e A € um conjunto de pares V nao ordenados
chamado arestas.

Definicdo_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 é pai de
f , entdo existe uma aresta (p, f) € A. Em geral, costuma-se omitir a direcdo das arestas em
um grafo assumindo que ele é top-down.

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

em um grafo G(V, A) é uma sequéncia de vertices v,,v,,V,,...,Vv, tal que v=v, e y=v, . O

comprimento de um caminho € o numero de arestas percorrido no caminho.

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

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

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

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

Relacionamento Hierdrquico: Ha varios tipos de relagbes entre os vertices da

hier&rquica, entre os mais conhecidos e utilizados pode-se citar: é-um, parte-de.

Ancestrais e Descendentes de um Vertice: O ancestral de um vertice v, séo todos os

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

representado por v,,V,,V,,...,v,. Como exemplo, os n6s ancestrais do n6 J, na Figura 9, séo o0s

nos F, B e C. Ja os descendentes de um Vvértice v, sdo todos os nés, a partir dele, que estéo

conectados, até o seu n6 folha. Como descendente do vértice J tém-se 0os nods O e N.

Figura 9 - Exemplo de um Grafo Aciclico Dirigido.

Um caso particular na teoria dos grafos séo as arvores. Uma arvore T(V,A) é um

grafo simples conexo com n—1 arestas, em que n é o numero de vértices. Em uma arvore
um veértice esta conectado com apenas um no ancestral, conforme pode ser observado na

Figura 10.
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Figura 10 — Exemplo de uma arvore.

3.2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE CLASSIFICACAO HIERARQUICA

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

No processo de classificacdo hierarquica, como mostrado na Figura 11, deve-se ter o
conjunto de dados, que serd utilizado para treinamento do classificador e a hierarquia de
classes que contera as informacdes de ancestralidade e descendéncia das classes que serdo
preditas.

Neste tipo de classificacdo uma classe é 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 classificacdo 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 nO representa uma classe
identificada por um ndmero dentro do no e as arestas (ligacGes entre 0s nds) representam as
relagdes entre a classe ancestral e a classe descendente. Em ambas as figuras, o no 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 Classificagdo 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 é que na
estrutura de arvore cada né de classe, exceto 0 no raiz, tem apenas um pai, enquanto que na
estrutura de DAG cada no de classe pode ter um ou mais nos pai.

Na estrutura de arvore, Figura 12a, cada nd é rotulado com o nimero da sua classe
correspondente. Considera-se que 0 nd raiz estd no nivel 0 e o nivel de qualquer outro n6 é
determinado pelo nimero de arestas que unem aquele né ao no raiz. Nota-se que 0s nos do

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

A anotacdo para os rotulos dos nos de classe na Figura 12b é semelhante a anotacdo da
Figura 12a. A diferenca principal acontece para n6s com multiplos pais, isto é os nds, 1-2.1 e
2-3.1 no segundo nivel da hierarquia de classe. Nesta notac&o, as classes ancestrais (pais) nao
sdo especificadas por um unico digito, mas por dois digitos antes de delimitar o nivel da
classe com “.”, por exemplo, um digito para cada uma das classes pai. Consequentemente, na
classe numero 1-2.1, a anotagdo “1-2” indica que este nodo tem como pai as classes 1 e 2, e 0
“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 classificacdo hierarquica da classificacdo
convencional refere-se ao tipo de predicdo das classes na hierarquia, as quais podem ser
distinguidas em duas categorias: predicdo obrigatéria em nds-folha e predicdo opcional em
nos-folha.

Na primeira categoria, todos os exemplos devem ser associados com classes
representadas por nés-folha. Assim, ao predizer uma classe que esta em um determinado nivel
estard 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, e G devem ser preditas.

Figura 13 - Exemplo de predicéo obrigatéria 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 nd interno da hierarquia de classes e seus ancestrais. A Figura 14 ilustra esse tipo de

predicdo onde qualquer no da hierarquia pode ser predito.

Figura 14 - Exemplo de predicdo opcional em nés-folha.

3.3 ABORDAGENS PARA TRATAR PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO
HIERARQUICA

Para explorar problemas de classificacdo hierarquica algumas solucfes tém sido
propostas, as quais podem ser divididas em trés abordagens principais denominadas de
classificacdo hierarquica plana, classificacdo hierarquica local e classificacdo hierarquica
global (FREITAS & CARVALHO, 2007). Essas abordagens indicam como os classificadores
sdo construidos e ndo um metodo de classificagdo, como o metodo top-down que muitas vezes
é citado na literatura como sendo uma das abordagens (SILLA & FREITAS, 2011).

3.3.1 Classifica¢do Hierarquica Plana

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

classificacdo 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. Esta técnica é parecida com a
classificacdo 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
sdo: D, H, I, FeG.

Figura 15 - Exemplo de classificacdo plana multirrétulo.

3.3.2 Classificacdo Hierarquica Local

Conforme Silla & Freitas (2010) essa abordagem pode ser divida em trés técnicas de
classificacdo. Sdo elas: classificacdo hierarquica local para cada no, classificacdo hierarquica

local em nds pais e classificacdo hierarquica local por nivel.

3.3.2.1 Classificacdo 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 n6 da hierarquia de classes (Figura 16), ou seja, consiste em
usar M classificadores locais independentes, um para cada classe (M € o namero total de
nos na hierarquia de classe). Consequentemente, o nimero de classificadores que devem ser
treinados podera ser enorme em situages onde ha muitas classes. Além disso, um problema
crucial que essa técnica pode apresentar é 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 classificacdo hierarquica local por né.

Ha& vérias 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 é construido utilizando
um processo de modularizagdo. Porém, a classificacdo errada de uma classe em um
determinado nivel tende a se propagar para 0s niveis mais profundos da hierarquia, 0 que

representa uma desvantagem para esta abordagem.

3.3.2.2 Classificacdo Hierarquica Local em nds Pais

Essa técnica consiste em treinar para cada né pai da hierarquia de classes um
classificador multirrotulo. A Figura 17 ilustra um exemplo de classificacéo local em nos pais.
Por exemplo, supondo que no primeiro nivel o classificador prediz a classe como sendo B. Na
sequéncia o classificador é 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 cria¢do dos classificadores pais, visto que um né filho pode ter mais de um no

pai.
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Figura 17 - Exemplo de classificacéo local por pais.

Uma extensdo deste tipo de classificador local é o classificador seletivo proposto por
Secker et al. (2007). Ao contrario da classificacdo 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 sera usada em
cada iteracdo da fase de treinamento do classificador. Quando aplicado juntamente com o
método top-down, ele consiste em dividir o conjunto de treinamento em duas parti¢Ges, sendo
uma delas destinada ao treinamento do classificador para cada técnica de aprendizagem de
maquina que esta sendo usada e a outra para a validacao dos classificadores. Assim, a técnica
que gerar o classificador com maior taxa de acerto no conjunto de validacdo é selecionada
para a inducdo do classificador para 0 n6 em questdo. No caso de empate, entre duas ou mais
técnicas, deve ser utilizado algum mecanismo de desempate. Apds a selecdo da técnica, essa €
utilizada novamente para o treinamento de um classificador usando todo o conjunto de
treinamento. Esse processo € repetido para todos os nds 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 multirrétulo 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 classificacao local por nivel.

Esta técnica pode ser usada em estruturas em arvore e 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 é construido
utilizando um processo de modularizacdo como na técnica de classificacdo hierarquica local
para cada ndé. O mesmo problema pode ocorrer caso um né classe tenha sido classificado
errado propagando-se para 0s niveis abaixo da hierarquia.

Em geral, para a avaliacdo dos classificadores hierarquicos locais pode ser usado o
método top-down como ja comentado anteriormente. Assim, primeiramente, uma amostra é
classificada como pertencente a uma ou mais classes no primeiro nivel da hierarquia. Na
sequéncia, essa amostra é submetida ao(s) classificador(es) do segundo nivel, que séo os
filhos das classes previstas no primeiro nivel, para predizer a qual das subclasses ela pertence.
Esse processo é 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 Classificacdo Global ou Big-Bang

A abordagem de classificacdo hierarquica global ou Big-Bang, que é o foco deste
trabalho, consiste em construir um dnico modelo de classificagdo levando em consideragdo a
hierarquia de classes de todo o conjunto de treinamento, conforme pode ser visualizado na
Figura 19. Nessa abordagem, a predicdo pode ocorrer em qualquer nivel da hierarquia. Dessa
maneira, nenhuma das técnicas utilizadas na classificacdo plana podera ser utilizada, sem que
sejam feitas alterac6es no classificador.

As vantagens principais dessa abordagem sdo que ndo ha necessidade de treinar um
nimero grande de classificadores e a manipulacdo automatica da inconsisténcia de predicéo

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

Figura 19 - Exemplo de classificacédo global.

3.4 AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES HIERARQUICOS

Sabe-se que as medidas de avaliagdo de desempenho convencionais foram
desenvolvidas para modelos de classificacdo 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 avaliacdo que se deseja fazer. Ndo existe um consenso geral para avaliar
modelos hierarquicos.

Uma questao que deve ser levada em consideracao antes de avaliar qualquer modelo €
a maneira como seré obtido o resultado, podendo ser obtido uma taxa de desempenho para
todo o modelo ou uma taxa de desempenho para cada nivel ou para cada classe.

Algumas medidas para avaliar o desempenho de modelos hierarquicos 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 relagcdo de ancestralidade e descendéncia entre outras.

3.4.1 Medidas Baseada em Distancia

Essa medida de desempenho consiste em atribuir um custo que é proporcional a
distancia entre o exemplo da classe predita e a classe verdadeira. Essa distancia é definida
como o numero de ligacbes entre 0s 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 e medida dependente da profundidade.

3.4.1.1 Medida Independente da Profundidade

Nessa categoria, a medida de distancia € calculada sem levar em consideracdo o nivel
das duas classes na hierarquia. A distancia entre dois nds na hierarquia é definida como o
numero de extremidades no caminho mais curto que 0s conecta.

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

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

A situacdo é mais complexa em um DAG onde pode haver maltiplos caminhos entre
um par de nds, ou seja, entre 0 n6 verdadeiro e 0 no predito. Por exemplo, ha dois caminhos
entre o n6 de classe O e 0 n6 F, sendo mostrados na Figura 21.

Neste caso, faz-se necessario a escolha de algum critério para selecionar o caminho
entre 0 no6 de classe verdadeira e 0 nd de classe predito. Um critério que pode ser usado é o do
menor caminho. Nesse exemplo, segundo este critério o exemplo selecionado seria o da

Figura 21b cuja distancia é igual a dois.

Figura 21 - Exemplo Medida de Distancia 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 numero de ligacdes entre as duas
classes e a profundidade das classes na hierarquia.

Essa medida pode ser aplicada em problemas de predigcdo obrigatdria em nos folha ou
em problemas de predicdo opcional em nos folha. Além disso, as penalizaces para 0s erros
de predicdo 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 é igual a
dois como pode ser observado na Figura 22a. Nota-se que ambos 0s nos sdo irméaos, filhos do
no 1.1.1 e estdo separados por uma extremidade. Suponha-se a predicdo em um no interno da
hierarquia no segundo nivel (problema de predicdo de n6 folha opcional), por exemplo, 0 n6
1.2 cuja classe verdadeira é 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 predicdo do segundo nivel (mais geral) é

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

b)

) @ @@ SRS ®®

Figura 22 - Exemplo de Predic&o de Classe em Estrutura de Arvore usando a Medida de
Distancia Dependente de Profundidade.

Para tratar essa diferenciacéo entre os niveis pode-se atribuir custos para cada nivel de
predicdo na hierarquia de classe. O critério proposto Blockeel et al (2002) foi atribuir pesos
nas ligacoes. As ligagdes que estdo em um nivel mais profundo recebem um peso menor das
que estdo em niveis menos profundos. Assim, ao computar a distancia de um caminho da
hierarquia utilizam-se os pesos das ligagcOes e calcula-se a distancia ponderada entre as
classes. Um exemplo pode ser visualizado na Figura 23 que mostra a atribui¢do de pesos para
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as ligacOes. Observa-se que 0s pesos no quarto nivel s&o menores que 0s pesos do primeiro

nivel da hierarquia.

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

Com isso, o erro da predicdo para as classes que estdo em um nivel mais alto da
hierarquia (mais préximas da raiz) sera 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
0S mesmos passos usados na medida independente de profundidade, porém incluindo o peso
das ligacOes 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 0s
erros de predicdo baseada na distancia. Para isso é calculada a contribuicdo de falsos positivo

F,Con; para cada classe C; da hierarquia atraves da Equagdo 16.

FpCon, = > RCon(d,C,) Equacio 16

deFP,
em que d € um exemplo de entrada, C, a classe predita, C, a classe verdadeirae RCon € a
contribuicdo refinada, que serve para normalizar a contribuicdo de cada exemplo no intervalo
de [-11]. Essa é obtida pela Equacéo 17.
RCon(d, C ) = min(1, max(-1,Con(d,C,))) Equacéo 17
Para que seja possivel calcular a RCon faz-se necessario calcular a contribuicdo de

falsos positivos Con para cada classe. Esse calculo € obtido pela formula mostrada na

Equacdo 18.
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Dis(C,.C,) Equacéo 18

Con(d,C,)=1.0—- -
(d.C,) Dis,
em que Dis(C,,C,) é adistancia entre a classe predita C e a classe verdadeira C,, e Dis, é

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

Ja a contribuicdo de falsos negativos FnCon, é obtida de maneira semelhante como

pode ser observado na Equacdo 19, Equacédo 20 e Equacdo 21.

FnCon; = > RCon(d,C,) Equagéo 19

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

Con(d,C,)=1.0— -
Dis,

Calculando o valor de FpCon, e FnCon, a TA é obtida na Equacéo 22, a TE pela

Equacdo 23, a P na Equacdo 24 ea S Equacédo 25 (SUN & LIM, 2001).
VN|+ VP|+ FpCon; + FnCon, Equacéo 22

TA=
VN|+ VP|+|FP|+|FN|
|FN|+|FP|— FpCon; — FnCon, Equacao 23
TE =
WN|+VP| +|FP|+|FN|
~ max(0,[TR|+ FpCon, + FnCon,) Equacao 24
~ |VP|+|FN,|+ FpCon,
b_ max(0,VP,|+ FpCon; + FnCon;,) Equacéo 25

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

classe verdadeira. Na sequéncia essa distancia € normalizada Dist,, como mostra a Equacéo
26, em que C, ¢ a classe mais distante da classe verdadeira.

) Dis(C,,C,) Equacéo 26
Disty =———
Dis(C,,C,)
Apos calcula-se a TE que é obtida pelo somatorio 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

(Equacéo 27).
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NTotal 1
TE= Y Dist,i Equagao 27

i=1

Obtidaa TE a TApode ser entdo deduzida como mostra a Equacao 11.

3.4.2 Medida Baseada em Matriz de Custo

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

Ha diferentes maneiras de fazer essa generalizacdo. Uma delas consiste em determinar
0 custo associado a cada erro de classificacdo. Por exemplo, para um problema de predicédo
obrigatdria em n6 folha uma matriz de custos em uma estrutura hierarquica com dois niveis é

mostrada na Figura 24.

Classe Verdadeira
(=) 1 2
1.1 1.2 2.1 22
° ° 11111212211 212221 222
111 0 a b e e E E
- 1.1
P 1 1121 A 0 b e e E E
OIO OO - M S D FERE
o 211 E e |df| o C C
2.1
171 2.1.2 E e d a 0 C C
S 2
) @) @) ) |8 e e
T 12221 E e | d c c A 0

Figura 24 - Exemplo de Predicdo Hierarquica usando Medida de Avaliacdo 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 classificacdo. Para as outras células o custo variou de
a,...,e e que os valores de cada um desses custos sdo maiores que zero.

Assim, ao se fazer uma predicdo errada como, por exemplo, para a classe 1.2 cuja
classe verdadeira desse exemplo é 1.1.1 atribui-se um custo para essa predi¢éo, nesse caso 0

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

Para obter o erro de classificacdo em uma estrutura de arvore baseada na distancia,
onde o custo é obtido conforme o nimero de ligagdes, basta atribuir um custo para 0s nés
irm&os de uma subarvore e outro custo para 0s nds primos desta subarvore.

Seguindo o0 mesmo exemplo de predicdo descrito anteriormente, o custo atribuido para
as classes 1.1.1 e 1.1.2 (que s@o nds irmdos) € igual a dois conforme pode ser observado na
Figura 25.

No caso de predi¢do opcional em nd folha basta estender a matriz de custo para as
classes internas da hierarquia (FREITAS & CARVALHO, 2007).

Classe Verdadeira

(=) 1 2

11 1.2 2.1 2.2
° ° 111 112 (1.2)211 212221222
11 111] o 2 131 6 6 6 6
Sl 122 2 o 3|6 6 i 6 6
0 @ e @ E 12/ 121 3 3 |[0] 5 | 5 i 5 5
% o2 6 6 sfo 24 4
@ @ e@@ gl 2121 6 6 | 5] 2 0 4 4
o 20 2211 6 6 | 5] 4 4 0 2
2221 6 6 | 5] 4 4 2 0

Figura 25 - Exemplo de Predicao Hierarquica usando Medida de Avalia¢do baseada na
Matriz de Custo juntamente com a medida baseada em Distancia.

3.4.3 Medidas Baseada na Relacdo de Ancestralidade e 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 é 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 interseccao dessas subarvores.

A medida de Precisdo Hierarquica Ph, como mostrada na Equacéo 28, é obtida pela

divisdo do numero de descendentes comuns pelo nimero de descendentes da classe predita.
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A medida de Sensibilidade Hierarquica Sh, como pode ser observada na Equacéao 29,
é obtida pela divisdo do nimero de descendentes comuns pelo nimero de descendentes da
classe verdadeira.

) |Desc(C,) M Desc(C, )| Equacéo 28
- Desc(C,)|
|Desc(C,) M Desc(C, )| Equacéo 29
N |Desc(C, )|

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 Equacéo 30.

(B* +)*Ph*sh Equacao 30
1*Ph + Sh

Medida — Fh =

em que S geralmente recebe o valor igual a 1.

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

Outro exemplo de medida pertencente a essa categoria pode ser encontrado em
Kiritchenko et al (2004) onde é usado o conceito de ancestralidade. Assim, a medida de
precisdo (Equacdo 31) é obtida pela divisdo do nimero de ancestrais comuns pelo numero de
ancestrais da classe predita. J& a medida de sensibilidade (Equagdo 32) é obtida pela divisdo
do nimero de ancestrais comuns pelo nimero de ancestrais da classe verdadeira. Em ambas as

medidas, 0 né raiz ndo é considerado ancestral da classe C .

) |Anc(C,) N Anc(C,) Equacéo 31
- |Anc(C,)|
|Anc(C,) N Anc(C,) Equacéo 32
~ |Anc(C,)|

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

a prépria classe C, respectivamente.
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3.4.4 Medida Baseada na Curva de Precisdo e Revocacao

Vens et. al. (2008) prop6s uma medida baseada na andlise de curvas de precisao e
revocacao (curvas PR). Tal medida funciona da seguinte maneira: 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. Entretanto, para um calculo mais real possivel
da area da curva, o uso de algum método de interpolacdo deve ser utilizado, como por
exemplo, o método de interpolacdo ndo-linear (DAVIS & GOADRICH, 2006).

Para um determinado limiar um ponto de Precisdo e Revocacio (Prec,Rev) no espaco

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

representa as classes.

- VP. Equacéo 33
o .

i i+ i i
_ VP, Equacéo 34
Rev = z' qHiak

i
D VP + > FN,

Essa medida funciona apenas para classificadores que possuem em sua saida um valor
continuo. Dessa maneira, avalia-se a saida desse classificador e compara com um determinado
limiar. Assim, se uma saida é 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 questdo levantada pelos autores é que as curvas PR podem ser construidas
individualmente para cada classe em um problema multirr6tulo, obtendo como positivos 0s
exemplos pertencente a classe e como negativo os outros exemplos. Para combinar 0s
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 area média abaixo da curva é descrita por AU (PRC). Nessa medida ¢ calculada a
média ponderada das areas abaixo da curva PR individuais. A Equacdo 35 mostra como é
calculada essa abordagem.

AUPPC,,

o = W, * AUPRC, Equagdo 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 é calculada por w, = Vi/ZjVj , em que

v, é a frequéncia de classe ¢, do conjunto de dados. Nesse caso, segundo 0s autores é que em

alguns problemas de classificagdo hierarquica, 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 é uma
ferramenta muito importante na validacdo desses dados.

Os testes estatisticos sdo 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 varidvel estudada. Nos testes paramétricos os
valores da variavel devem ter distribuicdo normal ou aproximacdo normal. J& os testes nao-
paramétricos ndo tém exigéncias quanto ao conhecimento da distribuicdo da variavel na
populacéo.

Devido ao ndo conhecimento da distribuicdo dos dados, experimentos realizados para
tratar de problemas hierarquicos sdo utilizados testes ndo-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) é aplicado quando estdo em comparagdo dois grupos
relacionados e a varidvel deve ser de mensuragdo 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 (Equacdo 36) e as negativas (Equacao 37).
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W= Zri Equacéo 36

d;>0

W =Yr Equagéo 37

d;<0
em que r, € o posto (ranking) da i-esima 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 (Equacéo 38) (DESMAR, 2006).
T =min(W ;W ") Equagéo 38
Em seguida determina-se o valor de N que é o total das diferencas com sinal. Se
N <25, os valores criticos de T séo tabelados, onde N representa o nimero de base de dados

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

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

T _in(n 1) Equacéo 39

=
1
\/24 n(n+1)(2n+1)

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

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

-196<2<196.

3.5.2 Teste de Friedman

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

Neste teste, os algoritmos séo 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 é necessario calcular a
diferenga estatistica existente entre eles. Este calculo é feito através da aplicagdo da Equacao
40.
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X k(k +1)

X 2 12n k(k +1) Equacéo 40
z i

em que n € a quantidade de bases de dados, k € a quantidade de algoritmos e r, € 0 posto
médio para o j-ésimo algoritmo.
Segundo Iman e Davenport (1980) apud (DESMAR, 2006) o teste de Friedman é

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

graus de liberdade.

(n—-1)X? Equacdo 41
nk 1) — X2

F:

Se a hipdtese nula é rejeitada Demsar (2006) sugere o teste de Nemenyi, que calcula a
distancia critica (CD - critical distance) entre desempenhos através da Equacéo 42.
k(k +1) Equacio 42

CD=q, N

em que os valores de q, séo tabelados conforme o nivel de significancia. Logo, um algoritmo

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

um for maior que a distancia critica calculada.
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Este Capitulo trata sobre os trabalhos relacionados a classificacao hierarquica. Como o
objetivo do trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo global para a classificacao
hierdrquica de estruturas do tipo DAG, dar-se-4 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
classificacdo hierarquica. Na Secdo 4.2 sdo descritos os principais trabalhos desenvolvidos
para estruturas hierarquicas do tipo DAG. A Secdo 4.3 cita os trabalhos cujo classificador
utilizado é uma rede neural artificial e estratégia evolucionaria e por fim, na Secdo 4.4 sdo

feitas algumas consideragdes sobre os trabalhos citados.

4.1 PANORAMA DOS TRABALHOS QUE UTILIZAM A CLASSIFICACAO
HIERARQUICA

A classificacao hierarquica € uma técnica que vem sendo bastante utilizada na area de
mineracdo 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 motivacOes para as pesquisas nesta area esta o grande nimero de documentos
eletrbnicos, os quais, virtualmente, podem ser organizados hierarquicamente, como por
exemplo, as paginas web, bibliotecas digitais, correio eletrbnico, entre outros
(CHAKRABARTI et al, 1998) com o objetivo de facilitar a busca e a recuperacdo de
informacoes.

Outra area em que a classificagdo hierarquica vem sendo utilizada é na organizacao e
recuperacdo de géneros musicais. Alguns dos trabalhos que usaram hierarquias de classe neste
dominio de aplicacdo 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 classificacdo

de imagens médicas.
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J& na bioinformatica cuja area apresenta varios problemas a serem resolvidos por meio
da classificacdo hierarquica, como por exemplo, a predi¢do de fungdo de proteinas, é 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 é o desenvolvimento e a aplicacdo de algoritmo,
especificamente, para estrutura hierarquica do tipo &rvore e sim para estrutura, mais
complexa, do tipo DAG, apenas é citado, na Tabela 4, alguns trabalhos aplicados em estrutura

hierarquica do tipo arvore, citando a abordagem utilizada, o algoritmo base e a aplicacéo.

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

Trabalhos

Abordagem

Algoritmo Base

Aplicacdo

Barbedo & Lopes (2007)

Classificagdo Plana

Baseado em Vetores
summary features

Classificacdo de Género
Musical

D’ Alessio et al (2000)

Dumais & Chen (2000)

Sun & Lim (2001)

Sun et al (2003)

Liu et al (2005)

Cesa-Bianchi et al (2006a,b)

Cesa-Bianchi &
Valentini (2009)

Esuli et al (2008)

Xue et al (2008)

Bennett & Nguyen (2009)

Binder et al (2009)

Valentini (2009)

Valentini & Re (2009)

Koller & Sahami (1997)

Chakrabarti et al (1998)

McCallum et al (1998)

Weigend et al (1999)

Ruiz & Srinivasan (2002)

Burred & Lerch (2003)

McKay & Fujinaga (2004)

Li & Ogihara (2005)

Brecheisen et al (2006)

Holden & Freitas (2005,
2006, 2008, 2009)

Classificador Heuristico
Linear

Categorizacdo de Texto

SVM

Categorizacao de Texto

SVM

Categorizacao de Texto

SVM e Naive Bayes

Categorizacdo de Texto

SVM

Categorizacéo de Texto

Bayes e SVM

Categorizacdo de Texto

Por Nés Ensembles Bayesianas Predicdo de Funcéo de Proteina
AdaBoost Categorizacdo de Texto
SVM Categorizacéo de Texto
SVM Categorizacdo de Texto
SVM Classificacdo de Imagem
Classificacéo g?a?st:;?fgggrg: Predicéo de Funcéo de Proteina
Local
SVM Predicdo de Funcéo de Proteina
Cla55|f|cadores Categorizacdo de Texto
Bayesianos
Naive Bayes Categorizacdo de Texto
Naive Bayes Categorizacdo de Texto
Rede Neural Categorizacéo de Texto
Rede Neural MLP Categorizacdo de Texto
. 3-component Gaussian Classificacdo de Género
Por Nos . -
Pais Mixture Model Musical

Rede Neural (para
frente) e KNN

Classificacdo de Género
Musical

Classificacdo de Género

SVM ;
Musical

SVM Clas_5|f|ca(;ao de Género
Musical

PSO/ACO Predicdo de Funcdo 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)

Clare & King (2003)

Weinert & Lopes (2004)

Cerri & Carvalho (2010)

Rede Neural MLP

Classificacéo de Discurso
Emocional

Selective Top-Down
utilizando varias
técnicas de AM

Predicdo de Funcdo de Proteina

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

Predicdo de Funcdo de Proteina

Naive Bayes

Classificacéo de Género

Por Nivel

Musical
Rocchio, kNN, SVM e Categorizagio de Texto
Naive Bayes
Rede Neural Predicdo de Funcdo de Proteina

Arvore de Decisdo

Predicdo de Fungdo de Proteina

Rede Neural

Predicdo de Funcdo de Proteina

Rede Neural MLP

Predicdo de Fungéo de Proteina

Labrou & Finin (1999)

Wang et al (1999)

Clare & King (2003)

Blockeel et al (2006)

Cai & Hofmann (2004, 2007)

Dekel et al (2004a,b)

Peng & Choi (2005)

Rousu et al (2005, 2006)

Astikainen et al (2008)

Seeger (2008)

Silla & Freitas (2009a)

Qiu et al (2009)

Cerri & Carvalho (2011)

Classificador Global

Rocchio

Categorizacao de Texto

SVM/Associagao de
Regras

Categorizacdo de Texto

Arvore de Decisdo

Predicdo de Fungdo de Proteina

Arvore de Decisao
baseada em PCT

Predicdo de Funcdo de Proteina

SVM Categorizacdo de Texto
SVM Classificacdo de Fonema
Naive Bayes Categorizagdo de Texto

Classificador baseado
em Kernels

Categorizacéo de Texto

Hierarchical Max-
Margin Markov

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

Predicdo de Funcdo de Proteina

SVM Categorizacéo de Texto
Naive Bayes Predicdo de Funcdo de Proteina
SVM Categorizacdo de Texto

Rede Neural MLP

Predicdo de Fungéo de Proteina

4.2 TRABALHOS ESTRUTURADOS NA FORMA DE DAG

Nesta Secdo 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

Aplicacdo

Jensen et al. (2003)

Laegreid et al. (2003)

" Tuetal. (2004)

Hayete & Bienkowska (2005)

Classificagdo Plana

Rede Neural MLP

Predicdo de Funcdo de Proteina

Inducdo de regras
baseada na teoria de
Rough Set

Predicdo de Funcdo de Proteina

Rede Neural

Predicdo de Funcdo de Proteina ‘

Arvore de Decisdo

Predicdo de Funcdo de Proteina

Barutcuoglu & DeCoro
(2006)

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

Classificacéo de Imagens 3D

SVM e Framework
Bayesiano

Predicdo de Funcdo de Proteina

Framework Bayesiano

Classificacéo de Género
Musical

SVM com Rede
Bayes

Predicdo de Funcdo de Proteina

SVM, Naive Bayes

Predicdo de Funcdo 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

Categorizacdo de Texto

Arvore de Decisao
baseada em PCT

Predicdo de Funcdo de Proteina

Sistema Imunoldgico
Artificial e Extragdo
de Regras

Predicdo de Funcdo de Proteina

Arvore de Decisdo
baseada em PCT

Classificacao de Imagem

Arvore de Decisao
baseada em PCT

Predicdo de Fungéo de Proteina

Coldnia de Formiga

Predicdo de Fungéo de Proteina

SVM

Predicdo de Funcdo de Proteina

Coldnia de Formiga

Predicdo de Funcdo de Proteina

Condensing Sort and
Select Algorithm

(CSSA)

Predicdo de Funcdo de Proteina

4.2.1 Trabalhos utilizando a Abordagem de Classificacdo Hierarquica Plana

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

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

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

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

subconjuntos usando o metodo de validagéo cruzada e 347 categorias de classes.

Os autores utilizaram a abordagem de classificacdo plana para a predi¢do hierarquica.

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

foi usada para treinar cada classe.
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Vérias combinacGes 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 combinacdes de cinco redes neurais, com um Unico 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 combinacdes de tipos e
quantidades de atributos de maneira a obter a melhor combinagdo de atributos para a
arquitetura da rede. Para evitar redundancias na predigcdo, outra selecdo de categorias foi
realizada resultando em 14 classes da GO.

Para a avaliacdo 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 consideracdo 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 e 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 expressdo dos genes em fungdo do tempo e o seu envolvimento com 0s
processos bioldgicos, e usar este modelo para predizer a funcdo bioldgica dos genes nao
conhecidos.

Para a construcdo 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
relacbes entre expressdo génica em funcdo do tempo e o envolvimento de um gene em
processos bioldgicos. Dessa forma, ao utilizar este modelo de classificagcdo pode-se predizer
0s papeis bioldgicos 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 bioldgico.

Ap0s 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
bioldgicos da GO.

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

Para 211 genes dos 213 desconhecidos ou ndo categorizados foram obtidos 548
classificacbes de possiveis processos biologicos. Como medida de avaliacdo, 0s autores
usaram a AUC.

Nota-se que neste trabalho os autores também utilizaram a abordagem de classificacédo
plana para a predigdo hierarquica. Além disso, a hierarquia de classes DAG da GO foi usada
apenas na fase de pré-processamento para a construcao 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 séo testados. O classificador que apresentar melhor
medida de confianca em seu resultado é que serd 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 hierdrquica usando um algoritmo de
classificagdo plana assim como nos trabalhos de Jensen et al. (2003) e Laegreid et al. (2003).

Nesse trabalho é 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 e que, portanto,
deve-se focar nagquelas que podem ser preditas com maior confianca.

Assim como no trabalho de Jensen et al. (2003) os autores usaram uma Rede Neural
Artificial para a construcdo do modelo de predicdo, porém levando em consideracdo 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 espaco de classificacdo. 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 predicéo
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adicional que fosse capaz de fazer anotacGes para as classes mais especificas a partir das
anotacOes conhecidas para suas classes ancestrais.

Os autores utilizaram 44 espacos de classificacdo com um total de 131 classes. Para a
avaliacdo da precisdo do modelo de predicao 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
0s espacos de classificagdo. Ao final foram obtidos 14 espacos 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 classificacdo € usado
um algoritmo de classificacdo plana (FREITAS & CARVALHO, 2007).

Hayete e Bienkowska (2005) construiram uma arvore de decisdo para cada termo do
GO do mesmo dominio funcional. Para a avaliagdo do classificador, os autores utilizaram as
medidas de sensibilidade e precisdo. Nota-se, que 0 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 classificacdo local. A Secdo 3.2.2.1 descreve-se sobre 0s
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 classificacao
local em nos pais. Vale ressaltar que, até o conhecimento que se tem, nenhum trabalho foi

desenvolvido utilizando a abordagem de classifica¢éo local por nivel da hierarquia.

4.2.2.1 Classificacdo Local para cada N6

Barutcuoglu et al (2006) utilizou o esquema hierarquico do GO para ©
desenvolvimento do trabalho. O conjunto de dados era formado por 105 nos e 1059 genes
desconhecidos. Neste trabalho os autores treinaram um classificador (binario)
individualmente para cada classe da hierarquia usando o algoritmo SVM. Nesta fase, 0s
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autores ndo levaram em consideragéo a hierarquia das classes. Na sequéncia, para auxiliar na
correcdo de erros entre todos 0s 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¢cbes incompativeis na hierarquia de
classe e melhorar o desempenho. Além disso, foi implementado de forma que as predicGes
ndo fossem obrigatoriamente em no folha.

A avaliacdo das predicbes 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 comparagdo 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 correcdo hierdrquica (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 correcdo hierarquica os autores usaram dois métodos: Markov Blanket
Graphs (HIER-MB), e Breadth-First Search Graphs (HIER-BFS). Para avaliar os resultados
o0s 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 correcdo hierdrquica tiveram
resultado superiores. Ja para quantidades maiores de termos da GO a integracdo 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, e o outro classificador segue um
mecanismo estocastico denominado de Random GO Walk (RGOW). A motivagdo para o
desenvolvimento do RGOW é suavizar o problema de maximo local. O método desenvolvido
RGOW transforma a estrutura hierarquica na forma de grafo direcionado em um grafo nédo
direcionado. Assim, de acordo os autores, o0 algoritmo faz uma busca neste grafo e segue o
caminho mais provavel.

RGOW executa uma busca estocastica 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, 0 sistema também produz uma distribuico
probabilistica nos rétulos folha.

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

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

convencional, a qual apresentou resultados inferiores ao método desenvolvido.

4.2.3 Trabalhos Utilizando a Abordagem Classificacdo Hierarquica Global

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

Neste trabalho os autores abordam trés técnicas de classificacdo: a classificacdo de
uma Unica classe SC (single-label classification), a classificacdo hierdrquica de uma unica
classe HSC (hierarchical single-label classification) e a classificagdo hierarquica de maltiplas
classes HMC (hierarchical multi-label classification). Para o desenvolvimento destas técnicas
0s autores usam a inducdo de arvores de decisdo e mostram como esse modelo poderé ser
modificado para aplicacdo em estruturas hierarquica do tipo DAG.

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

Neste framework, uma arvore € vista como uma hierarquia de grupos, onde o no raiz é
um grupo que contém todos os dados e que de maneira recursiva e top-down é 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 predi¢cdo. Mais detalhes sobre esse framework pode

ser encontrado em Blockeel et al (2006).
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Para a aplicacdo do PCT para a tarefa de classificacdo hierarquica multirrétulo, as
classes das amostras sdo representadas através de vetores com valores booleanos (0 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 0s mesmos para
ambas as versoes, o que difere sdo os rétulos das classes.

Os resultados foram avaliados através das medidas de precisdo 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 0 HCM é 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 &rvore) e 0s quatro restantes no
esquema GO (estruturados em DAG). Para avaliar o desempenho preditivo, 0s autores usaram
as medidas de precisdo e revocacao juntamente com a curva precisdo e revocacao. 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 relacédo a area
abaixo da meédia da curva de precisdo e revocacdo, 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 avaliacdo da area média abaixo da curva de preciséo e
revocacao a distancia euclidiana teve o melhor resultado, seguida da medida SimGIC.

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

representado na forma de regras do tipo se-entéo.
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O autor apresenta duas versdes do MHCAIS: global e local. Na versdo local é
construido um classificador para cada classe do dominio. Neste classificador, 0 consequente
das regras descobertas apenas diferencia se um exemplo (instancia) pode ou nao ser associado
a classe para a qual aquele classificador foi treinado, ou seja, para cada no da estrutura
hierdrquica. Ja na versdo global um unico classificador é gerado para distinguir todas as
classes do dominio da aplicacdo tratada. Nesta versdo, uma ou mais classes sdo representadas
no consequente.

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

O primeiro procedimento, Extracdo Sequencial de Regras, € usado em algoritmos de
inducdo de regras para tratar problemas de predicdo de uma Unica classe. O autor, em seu
trabalho, fez modificacbes no procedimento tradicional para poder ser utilizado na
classificacéo hierarquica multiclasse.

O segundo procedimento, Evolucdo das Regras, é especifico para algoritmos
evolutivos ou relacionados, incluindo os SIAs baseados no principio de selecdo clonal. Este
procedimento inicia com um conjunto vazio de regras, onde 0 mecanismo de Evolucdo de
regras € iterativamente executado. Os anticorpos participam de um processo iterativo
(evolucao), cujo objetivo é encontrar as melhores regras (anticorpos) que formardo a solucéo
(classificador) para o problema. Durante este processo, cada anticorpo é continuamente
avaliado de acordo com sua capacidade de reconhecimento (classificacdo) 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 iteracdo corrente sdo removidos. A versédo global remove exemplos da base de
dados de forma diferente da versao local. A construgéo do classificador termina quando o
MHCAIS descobre o numero 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 bioldgicos,
sendo uma dela construida especificamente para 0s experimentos apresentados no trabalho. Ja
as bases restantes sdo 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 sdo apresentados e analisados sob os critérios de correcdo preditiva com
base na medida-F ou area da curva precisdo e revocacdo e a simplicidade do conjunto de
regras descobertas.

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

Foram avaliadas duas funcdes de fitness: sensibilidade/especificicade e medida-F. Nos
experimentos realizados o uso da funcdo 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 hipdteses de Wilcoxon. Ja entre os
algoritmos MHCALIS global, local e o Clus os critérios considerados para comparacao foram a
area da curva de AUPRC, nuimero de regras descobertas e numero total de condicGes
presentes no conjunto de regras, além das analises estatisticas feitas através dos testes de
Friedman e Wilcoxon.

Na comparacdo entre os resultados obtidos pelo algoritmo nos experimentos, 0
MHCAIS global e local foram superior ao algoritmo PART nos critérios de desempenho
preditivo e simplicidade do conhecimento descoberto. Segundo os critérios estatisticos
(desvio-padrdo 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 MHCAIS foram superadas
no critério de desempenho preditivo (area da curva AUPRC). Porém, segundo o teste de
hipoteses de Friedman, a diferenca entre o Clus e 0o MHCAIS-global néo foi significativa.

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

Em termos de numero de condi¢cbes, 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 relacdo a simplicidade do
conhecimento extraido dos dados.
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Nos experimentos comparativos entre 0o MHCAIS e Clus-HMC Alves (2010) observou
que possivelmente o modelo desenvolvido é sensivel aos atributos previsores continuos. Esta
hipdtese foi cogitada pelo autor uma vez que a Unica base de dados (dentre 10 bases usadas)
que o MHCAIS 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 versédo do
MHCAIS sem busca local. Além disso, de acordo com o autor, observou-se que 0 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 ndo 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 multirrétulo denominado de Clus-HMC-ENS. O algoritmo
desenvolvido por Vens et al (2008) gera uma Unica arvore que prevé, para um determinado
gene, suas funcdes bioldgicas a partir de uma funcéo de classificacdo. 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 é que ele ndo trabalha com classifica¢do hierarquica multirrétulo.

Otero et al (2010) prop6s uma extensdo 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 classificagdo global, através de
uma lista de regras se-entdo, que pode prever todas as classes a partir da hierarquia de uma sé
vez. A fim de ter em conta as informacOes da hierarquia de classes 0 hmAnt-Miner emprega
uma medida de distancia baseada no procedimento de discretizacdo dindmica dos atributos
continuos e uma informacéo heuristica na construcdo do grafo. Assim, a medida de entropia
usada no hant-Miner é substituida pela medida de distancia no hmAnt-Miner, que é uma
medida mais adequada para a classificacdo 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 Gnico rétulo. A estrutura hierérquica é
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



61

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 né tem mais de um nd ancestral €

gerado um subgrafo replicando o no filho.

4.3 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 é 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 relacdo 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 classificacdo plana, ou seja, a hierarquia de classes ndo foi considerada. Para
avaliar o modelo os autores utilizaram como medidas a taxa de acerto e precisdo e revocacao.

Xiao et al. (2007) os autores construiram um classificador hierérquico local, usando
uma rede neural (MLP) para classificar expressdo emocional utilizando uma hierarquia com
trés niveis de e com 6 classes folhas (que sdo os tipos de emocao): 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 é criada para
o0 segundo nivel hierarquico. Os nds 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 é repetido para todos os niveis hierarquicos. Quando a rede estd sendo treinada
para um nivel hierarquico, os pesos sinapticos das camadas utilizadas nos niveis anteriores
ndo sdo ajustados, porque a sua adaptacdo j& 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 é maior ou igual ao seu limiar recebe o valor 1 e 0
caso contrario.

Vale ressaltar que, apds a classificacdo é realizada uma correcdo de inconsisténcias
que possam ter ocorrido durante o treinamento. Uma inconsisténcia ocorre quando uma classe
em um determinado nivel é predita, porém o mesmo ndo ocorre com a sua classe ancestral.
Nessa fase, entdo, sdo removidas essas classes preditas, garantindo que apenas predigdes
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 avaliacdo foi feita utilizando curvas de precisdo e
revocacao e para verificar a significancia dos resultados teste de Friedman e Nemenyi foram
aplicados. Os resultados mostram que o0 HMC-LMLP apresentou resultados superiores aos
classificadores Clus-HSC e Clus-SC em 80% dos casos.

No que se refere a algoritmos de classificacdo hierarquica usando a estratégia
evolucionaria ndo se encontrou, até 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 classificacdo, 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, 0 conceito de ancestral e
descendente néo foi aplicado. Dessa forma, pode-se dizer que o problema de classificacéo
hierdrquica foi transformado em problema de classificacdo plana, na qual foram utilizados
algoritmos da classificagcdo convencional.

Ja 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 n6. 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 ha nenhuma garantia de que seja
mantida a hierarquia de classes o que pode apresentar resultados ndo 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 classificacdo hierarquica Clus-HMC e Clus-HSC desenvolvida por
Vens et al (2008) e 0 MHCAIS 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 classificacdo hierarquica global onde a hierarquia de
classes e considerada como um todo. Dessa maneira, 0 modelo de predicdo construido
considera, simultaneamente, todas as classes da hierarquia.

O algoritmo Clus (VENS et al, 2008), até onde se sabe, foi o primeiro algoritmo de
classificagdo global, para estruturas do tipo DAG, desenvolvido especificamente para tratar
problemas na &rea de bioinformatica. Por ter sido desenvolvido baseado em uma &rvore 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 construgédo. Esses limiares séo definidos em um intervalo de O e 1 e séo
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 precisdo e menor o valor obtido pela medida de revocacdo (menos
classes preditas) e assim, quanto menor o limiar, menor a precisdo e maior a revocagdo (mais
classes preditas).

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

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

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 MHCAIIS.

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 classificacdo hierarquica multirrotulo em um
unico rotulo. A hierarquia de classes, de acordo com os autores, é preservada, a classificacdo

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 avaliacao utilizado pelo algoritmo
Clus, nesta tese serd 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 comparacéao 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 Secdo 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). Ja a Sec¢do 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 é baseado no aprendizado competitivo, onde os neurdnios da
camada de saida competem entre si para serem ativados de forma que apenas um neurdnio de
saida serd o “vencedor”. Os ajustes dos pesos sindpticos sdo feitos pelo neurdnio que foi

ativado e seus vizinhos.

O algoritmo MHC-CNN (BORGES & NIEVOLA, 2010), (BORGES & NIEVOLA,
2011), (BORGES & NIEVOLA, 20012c) é baseado em uma Rede Neural Artificial
Competitiva. A Figura 26 mostra 0 modelo da rede neural. Essa rede consiste de duas
camadas de neurbnios. A camada de entrada é conectada a um vetor de entrada do conjunto de
dados. O termo “Neur6nios de Entrada” definido nesta figura representa todas as instancias de
entrada.

Cada neurbnio na grade é conectado com todos os neurénios da camada de entrada.
Sdo 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
neurdnios (camada de saida) da rede séo criados conforme o numero de classes que a base de
dados possui.

Os neurbnios 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 utilizacéo
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 neur6nio esta conectado com seus neurbnios ancestrais (pais) e

descendentes (filhos).

Camada de Saida

Instancias

Figura 26 — Modelo do MHC-CNN.

- .
|| Neuronio Vencedor
-

i1 Neuronio Vizinho
L (Ascendente)

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 e a taxa de aprendizagem (inicial 4, e final x,) a qual ir4 decrescer

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

tradicional: Competicdo, Cooperacao e Adaptacao.

Competicdo

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

trein

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

trein
Vv, =[a;,8,,...,8;] em que a; €0 j-ésimo atributo, 1< j<I, I-1 é o nimero de atributos
de entrada e ieN:1<i<q, a, representa o atributo classe. Em um problema multirrétulo o
atributo a,; é composto por varios rotulos (classes).

A rede neural é criada conforme as informacdes obtidas nos dados de entrada. Tem-se,
entdo, a rede neural formada por uma camada. O niumero de neurénios de entrada é igual ao
namero de atributos de entrada. Os neurbnios da camada de saida sdo representados por

RN =[n, n, n,... n,] onde b é o nimero de classes que existe na hierarquia de classes. Cada
neurdnio da camada de saida € constituido de pesos sinapticos n; =[py;, Py, Py_y;] €M que
ieN:1<i<(l-1), (I-1) éonumero 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 disténcia Euclidiana é a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas de

valores para cada atributo.

Equacéo 43

em que e; € uma instancia de entrada, n; € o k-ésimo neur6nio da camada de saida, (I -1) é

0 numero de atributos previsores de entrada e k é quantidade de neurbnios da camada de
saida.
O préximo passo do algoritmo é 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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(Equagéo 44). Por exemplo, se e, tem trés classes objetivos deve-se identificar os trés

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

nv =arg min(d;) Equacdo 44

Considerando que no processo de competicdo tem-se uma regido de vizinhanca €
necessario atualizar os pesos sindpticos do neurdnio vencedor e de seus vizinhos. No
algoritmo MHC-CNN, o critério de vizinhanca € determinado a partir da relacdo existente
entre 0 neurdnio vencedor e seus ancestrais (pais do neurdnio vencedor) e descendentes
(filhos do neurbnio vencedor). Estas informacgdes sao obtidas por meio do relacionamento
existente na hierarquia de classes.

Assim, o neurbnio da rede RN que apresentar a menor distancia em relacdo a
instdncia de entrada selecionada serd considerado o vencedor e estimulard a sua vizinhancga

conforme a topologia da rede.

Cooperacéo
O neurbnio vencedor é o neurbnio filho na vizinhanga topoldgica 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 regido da vizinhanca topologica que tera os
pesos dos neurdnios atualizados.
Adaptacéo

A terceira fase tem como objetivo o0 processo adaptativo dos pesos sinapticos. Como o
objetivo do treinamento € deixar 0s vetores de pesos mais proximos das instancias de entrada,
0s pesos dos neurdnios precisam ser ajustados para que, posteriormente, haja uma melhor

classificacdo da instancia. Sendo assim, se os rotulos de classe da instancia de entrada e,
forem iguais ao do neurdnio vencedor 0s pesos desse serdo ajustados de maneira que figuem
mais proximos da instancia e;. Neste caso, tem-se uma predi¢do correta. J& se os rotulos de
classe da instancia e; forem diferentes do neurénio vencedor, os pesos desse serdo atualizados

para ficarem mais afastados desta instancia, pois a classe predita esta incorreta. Ou seja,
durante o treinamento, o algoritmo ajusta 0s pesos do neurdnio vencedor e de seus ancestrais,
fazendo a comparacédo pelo identificador do rotulo de cada instancia de entrada com a saida

desejada.
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A Equacéo 45 mostra o calculo para a atualizacdo dos pesos do neurdnio verdadeiro e
do falso vencedor.
D {(nijk +(&; (t) — ny; (1)) * Ap(t) * Dist(t)), se aclasse for correta Equacdo 45
ik (ny — (& (t) —n; (1)) * Ap(t) * Dist(t)), caso contrario

em que n; € o peso do atributo do neurdnio da camada de saida na iteragdo (t) entre o

neurdnio de entrada (instancia) e, (t) e o neurénio k .
Ap(t) é a taxa de aprendizagem para o instante de tempo (t+1) a qual é obtida pela

férmula apresentada na Equacéo 46.

_taua Equacéo 46
Ap(t) = (14 — ) *e ©

em que g € a taxa de aprendizagem inicial, x,é a taxa de aprendizagem final, t,,,, € a

iteracdo atual e C é uma constante definida para que a funcdo exponencial decresca
lentamente.

Dist(t) é a distancia do neurbnio vencedor até o seu ancestral que estd sendo
atualizado e é obtida pela formula mostrada na Equacédo 47.

Dist(t) =1/(k +1) Equacgéo 47

sendo k a distancia (ligacdes em nos) entre o(s) neurdnio(s) vencedor(es) e o(s) neurénio(s)
que tera(ao) seus pesos ajustados.

A atualizacdo dos pesos dos neurdnios ancestrais referentes aos neurénios pertencentes
a classe correta e incorreta se dard da mesma maneira apresentada nas equacgdes anteriores
(Equacéo 45, Equacéo 46 e Equacdo 47).

Apds as atualizacBGes dos pesos dos neurdnios, uma nova instancia é selecionada e todo
0 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 é repetido até a execucdo de todas as épocas. Tem-
se entdo a fase de treinamento concluida.

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

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

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

test ?

representadas por BD, =[X, X, X; ... X,] onde g € o total de instancias de teste. Cada

test
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instancia x, é formada por atributos, x, =[a;,a,,.,8;] em que ieN:1<i<g, a,

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, €,...€,] de dimensdo m.

trein

PASSO 1: INICIALIZACAO

- Inicializar a taxa de aprendizagem inicial g e afinal x, .
- Determinar o nimero de épocas ep .

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

PASSO 2: CRITERIO DE PARADA

- Numero de épocas.

PASSO 3: TREINAMENTO

- Selecionar uma instancia e; do conjunto de dados de entrada BD,;, =[€, €, €;...€,].

FASE COMPETIVA:
- Calcular a distancia entre a instancia v, com os neurénios da rede RN =[n, n, n,n,].

- 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 j.
FASE ADAPTACAO:
- Atualizar os pesos sinapticos do neur6nio(s) vencedor(es) e de seus ancestrais:
(N + (v; (t) —n;; (1)) * Ap(t) * Dist(t)), seaclasse for correta
Ny (t+1) = {(nijk — (v, () = n; (1)) * Ap(t) * Dist(t)), em caso contrario

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

7tamal

- Calcular a taxa de aprendizagem Ap(t) = (g —u¢)*e © em que t,,., € a iteracdo

atual e C é uma constante definida para que a funcdo exponencial decresga
lentamente.

PASSO 4: ATUALIZACAO

- Atualizar a taxa de aprendizagem Ap(t).
- 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 é
parecido com o treinamento do algoritmo. A principal diferenca é que nesta fase os pesos dos
neurdnios 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
é o total de instancias de teste.

representadas por BD,, =[X; X, X, ... X;] onde g

test ?

PASSO 1: CRITERIO DE PARADA

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

PASSO 3: TESTE

Selecionar uma instancia x. do conjunto de dados de entrada

BD =[X X, X5 ... X, 1.

test
Calcular a distancia entre a instdncia x, com o0s neurbnios da rede
RN =[n,n, n,n,].

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

- Encontrar os ancestrais do neurénio j.

- Comparar predicéo.

- 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 s&o descritos na Secéo 5.2.
5.2 DESCRICAO DO ALGORITMO MHC-ES
O algoritmo MHC-ES ¢é uma versdo modificada do algoritmo MHC-CNN o qual

consiste em treinar a rede neural usando a estratégia evolucionaria utilizando a técnica (u +
L.
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A ideia geral desse classificador é utilizar os passos da estratégia evolucionaria para a
atualizagdo dos pesos da rede neural, ou seja a mudanca de classificador se encontra na fase
de treinamento. Ja 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-4
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 — Transformacédo 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 populacdo P, a qual ttm seus valores inicializados
aleatoriamente, e a quantidade de geracdes G .
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Figura 29 — Modelo do MHC-ES.

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

O proximo passo € calcular a distancia euclidiana (Equacédo 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
gue na sequéncia possam sofrer a recombinacgéo e a mutacao.

A recombinacdo é calculada da seguinte maneira: dois individuos sdo selecionados

pail e pai2. Esses dois individuos dardo origem a dois individuos descendentes filhol e
filho2. O célculo da recombinagdo é mostrado na Equacéo 48.

filhol= pail*c + (pai2*(1—c)) Equacéo 48
filho2=(pail*(1—c)) + pai2*c
em que c é uma constante.

Posteriormente, esses individuos sofrerdo a mutacdo. O tipo de mutacdo utilizado foi

mostrado na Equagéo 7 na Sec¢éo 2.2.2.

5.3 MEDIDAS DE AVALIACAO

Trés abordagens de medidas de avaliacdo 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 revocagdo. A escolha por

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

5.3.1 Medida Baseada em Distancia Dependente de Profundidade

Quando se avalia o resultado de uma predicdo hierarquica trés situacbes podem

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

situacoes.

i) Predicdo Correta

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

igual & classe verdadeira como mostrada na Figura 30.

i_i Classe verdadeira

-

L _! Classe predita

Figura 30 - Exemplo de Predicdo Correta — 12 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 n6 “9” no DAG, porém, o algoritmo faz a predigdo
como sendo a classe representada pelo no “15”. Neste caso também considera-se como
predicdo correta.

ii) Predicdo Parcialmente Correta

Um exemplo de predicdo 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 0 no predito € pai do nd
verdadeiro. Embora o algoritmo esteja no caminho correto de predicdo essa ocorre antes de

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

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

possivel.

i Classe verdadeira

i |

L _| Classe predita

Figura 31 - Exemplo de Predicédo Correta — 22 Possibilidade.

Uma instancia predita cuja classe esta em niveis mais altos tende a ser mais facil a sua
classificacdo do que uma classe que estd 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_.i Classe verdadeira

—A

L _! Classe predita

— Caminhos

---- Menor Caminho

Figura 32 - Exemplo de Predicdo Parcialmente Correta.

Como uma hierarquia, em seu caso mais complexo, € um grafo aciclico dirigido em
que um né pode ter varios nos ancestrais, adotou-se o critério de menor caminho para avaliar
o resultado da predicdo. Para a avaliacdo parcial dessa predi¢do, primeiramente, verifica-se
quais 0s 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 sera avaliado e atribuido pesos para as classes, baseado em seus
niveis. Assim, 0 menor caminho no exemplo € entre as classes 2->6->14. Considerando que,
neste caminho, a classe predita estd 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 Equacdo 49 mostra o calculo que € feito nessa
etapa.
1p+2p+..+np=1 Equacéo 49
em que p e o peso e né aquantidade de niveis existentes no menor caminho. A taxa de acerto

da predicdo é a soma dos pesos das classes preditas corretamente, ou seja, a classe predita e a
as suas classes ancestrais. Aplicando na férmula tem-se p=0,16. Assim, 0 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%.

iii) Predicdo Incorreta

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

elo nd “13” no DAG, porém, o algoritmo prediz incorretamente como sendo o nd “7”.
9 b
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i i Classe verdadeira

-

I .
L _| Classe predita

Figura 33 - Exemplo de Predicdo Incorreta.

5.3.2 Medida Baseada na Relacéo de Ancestralidade

A medida utilizada baseada nas relagdes de ancestralidade utilizada foi desenvolvida
por Kiritchenko et.al. (2004) é citada na Secdo 3.4.3 através da Equacdo 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 Interseccao 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 serd igual a Ph=1.



78

i1 Classe verdadeira

:__l Classe predita

Figura 34 — Exemplo de Medida baseada na Hierarquia.

5.3.3 Medida Baseada na Curva de Precisdo e Revocacao

Esta medida funciona conforme citado na Se¢do 3.4.4, em que um conjunto de
limiares entre 0 e 1 sdo selecionados. Cada limiar corresponde a um ponto no espaco 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 é um ndmero inteiro como, por exemplo, T(20) que corresponde ao
limiar 0.2.

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

Para facilitar a comparacdo entre os resultados dos algoritmos sera padronizando a

representacdo do limiar conforme o exemplo apresentado.
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6 EXPERIMENTOS

Neste Capitulo sdo apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos
com os classificadores propostos, MHC-CNN e HMC-ES, investigando sua eficiéncia em
relagdo a outros algoritmos da literatura. A Secdo 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 realizacdo dos experimentos.
A Secdo 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 esta caracteristica, 0s
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 é utilizar bases de dados estruturados em DAG, a
metodologia dos experimentos bem como os resultados e comparacdes com outros algoritmos

séo apresentados no Apéndice A.

6.2 BASES DE DADOS

Para a realizacdo 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 descricdo apresentando tais informacdes.



Tabela 8 — Caracteristicas das Bases de Dados GO.
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Quant. Q_uant. Q_uant.
Base de Dados Quant. Qt_Jant. Quant. Max Min/Max Min/Max
Amostras | Atributos | Classes Niveié 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 — Informacdes sobre as Bases de Dados GO.

Base de Dados Origem dos Dados Tipos de Dados
Cellcycle Atributos numéricos e alguns faltantes.
Atributos numéricos, um categdrico e
Church
alguns faltantes.
Derisi Dados biologicos de expressdo geénica, 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 expressdo génica, obtidas pela técnica de | Atributos numéricos e alguns faltantes.
microarranjo.
Informagdes referentes ao fendtipo de
leveduras mutantes. Certos genes sao
desativados ou removidos para que se possa
Pheno avaliar o cor_nportamento 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
aminodcidos na construcdo dos atributos
previsores. Dentre as caracteristicas, pode-se ib - di |
Seq citar: taxa de aminoéacidos, tamanho da Alributos numefrlcos, Iscretos e alguns
A altantes.
sequéncia, peso molecular. Alguns dos
atributos foram obtidos através do programa
ProtParam e outros do MIPS.

6.3 METODOLOGIA UTILIZADA PARA A REALIZACAO DOS EXPERIMENTOS

Basicamente a metodologia utilizada para a realizagdo dos experimentos é formada

por trés etapas principais: pré-processamento, classificacdo hierarquica e a avaliagdo dos
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resultados obtidos conforme pode ser visualizado na Figura 35. Na sequéncia é 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 utilizacdo das bases
de dados no classificador hierarquico proposto. Os passos realizados nesta etapa sdo

mostrados na Figura 36.

Metodologia

Classificagéo Avaliacio
Base de Processamento Hierérquica
Dados

Figura 35 — Metodologia para Realizacdo dos Experimentos.

Pré-Processamento

Conjuntos de Dados
>
Transformagéo de Valores S X Treinamento
Ontologia T
\;/ L
\;/

/
/

cE <
FM /
Imputagéo de Valores SRR N/

Completa AN
T~ /

\;//
A,
——

Normalizagéo dos Dados ~.

Por Limiar | "+,
~ Seogt 1

Figura 36 — Etapa de Pré-Processamento.

Transformacao dos Valores

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

os atributos categoricos.
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Imputacao dos Valores

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

A imputacdo de valores pode permitir uma melhor eficiéncia do algoritmo. Porém,
uma imputacdo 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

multirrétulos é feita a média aritmética também sobre a quantidade de rétulos da amostra.

Normalizagio dos Dados
Apds a transformacdo e a imputacdo dos valores foi feita a normalizacdo desses dados.
A técnica utilizada foi a Min-Max, Equacdo 50. Essa técnica faz a transformacdo linear dos

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

v—min, Equacéo 50

max ,—min,

Conjuntos de Dados

Vaérios experimentos foram feitos com diferentes formatacdes 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 formatacdo, para cada um dos dez conjuntos de dados foram divididos
nas trés ontologias: componente celular, fungdo molecular e processo bioldgico. A Tabela 10

mostra as caracteristicas das bases de dados ap0s essa divisao.



83

e Base de Dados com Exemplos Removidos conforme um Limiar

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 consideracao
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.
Bases de Ontologias Quant. | Quant. QI\lAJ:Qt' Min/Max Min/Max
Dados g Amostras| Classes Ni N Classes por | Amostras por
IVEIS Amostras Classes
cC 3751 547 9 1/9 0/785
Cellcycle EM 3751 1544 13 1/8 0/603
PB 3751 2034 13 1/20 0/263
cC 3749 547 9 1/9 0/786
Church EM 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 1/2 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 547 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.
Apo6s 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
alteracOes apds esse pré-processamento. Observa-se que houve uma diminui¢do 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 0s
dados permaneceram 0S mesmos. Essas bases estdo disponiveis

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

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

Quant. Quant. Min/Max

Base de Dados Amostras | Classes 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 Classificacdo Hierarquica

Os algoritmos de classificacdo hierarquica que foram selecionados para a realizacéo
dos experimentos estdo 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

(1) igual 0,1, a taxa de aprendizagem final () igual a 0,001 e a constante C igual a 100. J&

para 0 MHC-ES foi estabelecida uma populacdo (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 padrdes dos algoritmos.
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6.3.3 Avaliacdo Estatistica

A avaliacao dos resultados obtidos pelos classificadores foi feita utilizando o teste de
hipétese de Friedman (FRIEDMAN, 1937, 1940). Esse teste é indicado para comparar o
desempenho de varios algoritmos em diferentes bases de dados. O teste é sugerido por ser ndo
paramétrico, haja vista a dificuldade de se conhecer a distribuicdo dos dados.

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

a distribuicdo F de Snedecor.

/ Classificacao Hierarquica \

-

Clus-HSC e

§¥§HMO§§§

N 4

Figura 37 — Etapa de Classificacdo Hierarquica

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

desempenhos, o qual foi usado nestas situa¢des dentro desta tese.

6.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

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

estabelecido.
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6.4.1 Resultados Bases de Dados Completa

Nesta Sec¢éo 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 avaliacdo: 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 distancia em todas as bases de dados. Uma possivel causa
da medida de distancia apresentar resultados melhores deve-se ao grande nimero de predicdes
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 distancia também apresentou resultados superiores que a medida-Fh. Embora
tenham sido feito experimentos com diversos valores para a geracao de individuos, apenas

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

Comparacio entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em Diferentes Epocas
90,0%
80,0%
70,0% S _
60 0% mDistancia - 50 épocas
50,0% EMedida-Fh - 50 épocas
40,0% mDistancia - 500 épocas
30,0% . .
20’00; EMedida-Fh - 500 épocas
’ o T

10,0% - mDistancia - 1000 épocas
0,0% - mMedida-Fh- 1000 épocas

N SRS S S S S B N

S O S S g NP NP A )

e FECF o 7T

Figura 38 — Resultados do MHC-CNN na Base de Dados Completa.
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Comparagao entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em diferentes Gerag¢oes

M Distancia- 20 geracoes

B Medida-Fh - 20 geracoes

W Distancia - 60 geracoes

B Medida-Fh - 60 geragdes

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

A Figura 40 apresenta o resultado obtido com o MHC-CNN em trés diferentes épocas

nas bases de dados com Limiar igual a 300.

Comparacio entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em diferentes Epocas
70,0%
60,0%
50,0% mDistancia - 50 épocas
40,0% EMedida-Fh - 50 épocas
30,0% mDistancia - 500 épocas
20,0% - EMedida-Fh - 500 épocas
10,0% - mDistancia - 1000 épocas
0,0% mMedida-Fh - 1000 épocas
2>\<a

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 gerac0es.



88

Comparacio entre as Medidas: Distancia e
Medida-Fh em Diferentes Geracoes

E Distancia - 20 gera¢Ges

m Medida-Fh - 20 geracdes

m Distancia - 60 gera¢oes

E Medida-Fh - 60 geracdes

m Distancia - 100 geracdes

Medida-Fh - 100 gera¢des

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 execucdo de 50, 500 e 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 Funcao
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 variacdo entre as bases de dados das trés ontologias deve-se a
guantidade 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 séo nove
classes. As duas observacdes 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
m 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.

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

W Distancia - 1000 épocas

B Medida-Fh - 1000 épocas

m Distancia - 500 épocas
B Medida-Fh - 500 épocas

M Distancia-50 épocas

W Medida-Fh - 50 épocas

Figura 43 — Resultados do MHC-CNN na Ontologia Func¢do 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

M Distancia - 500 épocas

B Medida-Fh - 500 épocas

M Distdancia- 1000 épocas

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

Para a execucdo de experimentos com o algoritmo MHC-ES foram selecionandos
varios valores para as geracdes. Aqui serdo apresentados os resultados de trés diferentes
gerac0es, 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 préximos aos obtidos pelo MHC-CNN.

A Figura 46 mostra os resultados obtidos na base de dados da ontologia Fungéo
Molecular. A Figura 47 mostra os resultados obtidos na base de dados da ontologia Processo
Bioldgico.

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

W Distancia - 20 geragdes

B Medida-Fh - 20 geragdes

m Distancia - 60 geracdes
B Medida-Fh - 60 geracgoes

M Distancia- 100 geracgoes

m Medida-Fh - 100 geracdes
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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 | T B Medida-Fh - 20 geragdes
40,0% I m Distancia - 60 geracdes
30,0%
20,0% B Medida-Fh - 60 geracoes
10,0% m Distancia- 100 geracées

0,0%

; m Medida-Fh - 100 geracoes
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Figura 46 - Resultados do MHC-ES na Ontologia Func¢éo 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 Biologico.

6.5 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Nesta Secdo serdo apresentadas as comparagOes 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 secdo 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 Secdo 6.4.1
quando utilizado a medida de distancia. Ap6s 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 correcéo
de X2, conforme a Equacéo 41, tem-se como resultado F. =15.

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

estatistica entre os resultados dos algoritmos comparados.

Tabela 12 — Comparativo entre 0o MHC-CNN e 0 MHC-ES usando a medida de

distancia.

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 26,5% | 27,3%| 275%| 17,8%| 172%| 17,3%
Church 28,2% | 26,8%| 23,7%| 27,1%| 24,8%| 295%
Derisi 24,3%| 251%| 245%| 22,0%| 236%| 255%
Eisen 27,8% | 28,1%| 26,8%| 16,0%| 19,1%| 17,6%
Expr 31,9%| 31,9%| 31,8%| 19,8%| 199%| 17,0%
Gaschl 30,0%| 29,0%| 29,6%| 155%| 15,7%| 22,2%
Gasch2 26,6%| 25,6%| 261%| 22,1%| 158%| 17,1%
Pheno 215% | 23,7%| 249%]| 356%| 259%| 254%
Seq 21,5%| 30,8%| 312%| 216%| 20,7%| 215%
Spo 24,6% | 24,8%| 244%| 271%| 258%| 32,5%

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

X2=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 ha diferenca estatistica

entre os resultados dos algoritmos.

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

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

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%| 136%| 14,1%
Derisi 16,1%| 17,0%| 17,5%]| 11,8%| 122%| 14,9%
Eisen 21,0%| 21,0%| 20,8% 8,1%| 10,9%| 10,3%
Expr 248%| 25,0%| 252%| 10,8%| 11,1% 9,3%
Gaschl 22,4% | 219%| 22,1% 7,9% 8,0%| 12,4%
Gasch2 18,8% | 18,3%| 18,6%| 13,4% 8,7% 8,8%
Pheno 139%| 15,7%| 152%]| 21,7%| 142%| 13,7%
Seq 139% | 24,3%| 246%]| 12,7%| 116%| 12,0%
Spo 172%| 176%| 17,6%]| 13,6%| 13,3%| 18,4%

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

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=121.
Considerando os dados da Tabela 13, o algoritmo MHC-CNN, nos trés casos selecionados
(50, 500 e 1000 épocas) é 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?Z =353, F. =07 e F(945) =209 graus de liberdade. Como,
F. <F(9;45) a hipotese nula ndo pode ser rejeitada, indicando que néo ha diferenca estatistica

entre os resultados dos algoritmos comparados.
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Tabela 14 - 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 26,4% | 26,1%| 27,2%| 10,9%| 33,3%| 11,7%
Church 26,0%| 285%| 272%| 31,1%| 32,3%| 31,4%
Derisi 24,4% | 248%| 269%| 30,8%| 26,7%| 264%
Eisen 57,3% | 59,1%| 639%| 17,3%| 32,8%| 27,6%
Expr 30,5% | 31,6%| 325%| 19,8%| 199%| 17,0%
Gaschl 28,6% | 29,1%| 292%| 28,0%| 186%| 27,4%
Gasch2 25,9% | 258%| 26,6%| 12,8%| 144%| 28,1%
Pheno 53,9%| 55/1%| 38,6%]| 442%| 419%| 52,7%
Seq 315%| 31,6%| 315%| 216%| 20,7%| 215%
Spo 28,2% | 28,9%| 28,0%| 345%| 32,3%| 34,0%

Realizando 0 mesmo procedimento dos resultados obtidos pela medida-Fh, em

ambos o0s 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, X2 =382 € F. =29,0.

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

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

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 19,8% | 19,0%| 19,9% 58%| 17,2% 6,6%
Church 18,3%| 20,2%| 20,6%| 153%| 17,8%| 14,9%
Derisi 171%| 175%| 18,4%]| 16,6%| 13,6%| 159%
Eisen 52,8%| 55,1%| 58,4% 9,6%| 153%| 12,1%
Expr 246%| 251%| 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% 72%| 18,6%
Pheno 45,6%| 48,6%| 32,9%| 245%| 258%| 258%
Seq 26,2% | 26,2%| 259%| 12,7%| 116%| 11,7%
Spo 216%| 225%| 20,7%]| 183%| 17,6%| 19,5%

Rejeitada a hipotese nula, identificam-se quais algoritmos possuem diferencas

significativas de desempenho considerando a distancia critica (CD) cujo resultado é
CD =238, considerando o nivel de significancia de 95%. Considerando o0s resultados
apresentados nota-se que o algoritmo MHC-CNN (nas trés épocas selecionadas) € superior ao

algoritmo MHC-ES em todas as geracoes.
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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 é dessa
maneira que o0s resultados obtidos serdo mostrados. Nesta Secdo serdo apresentados oS
resultados obtidos da ontologia Componente Celular. Os resultados das duas outras
ontologias: Funcdo Molecular e Processo Bioldgico serdo mostrados no Apéndice B.

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

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

X% =10,66 e 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 é rejeitada, F. > F(9;45) indicando que ha diferenca significativa entre os

resultados dos algoritmos.

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

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 80,5% 79,8% 80,6% 71,3% 80,0% 81,4%
Church 73,7%| 738%| 73,8%| 856%| 86,2%| 854%
Derisi 82,4% 83,5% 81,7% 84,6% 85,1% 84,8%
Eisen 84,7%| 82,0%| 825%| 828%| 783%| 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%| 854%| 824%| 86,7%
Pheno 69,5% 80,7% 76,5% 86,2% 86,0% 84,9%
Seq 859%| 81,3%| 823%| 850%| 850%| 849%
Spo 78,3% 77,1% 82,5% 86,0% 85,5% 58,6%

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

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=2,38.
Considerando os dados da Tabela 16, o algoritmo MHC-ES, com 60 geragdes, €
estatisticamente superior aos resultados do algoritmo MHC-CNN com a execucdo 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 equacdes utilizadas no teste de Friedman tem-se

X2 =379 e F.=283. 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 diferencga estatistica
entre os resultados dos algoritmos.

Considerando o nivel de significancia de 95% tem-se o valor de CD=238.
Considerando os dados da Tabela 17, o algoritmo MHC-CNN, nos trés casos selecionados
(50, 500 e 1000 épocas) é estatisticamente superior aos resultados do algoritmo MHC-ES

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

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

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 55,8%| 55,3%| 554%| 415%| 53,0%| 43,6%
Church 52,3%| 53,6%| 537%| 462%| 39,6%| 47,0%
Derisi 50,9%| 51,1%| 51,3%]| 48,4%| 465%| 48,2%
Eisen 50,9%| 56,1%| 556%]| 44,1%| 432%| 44,1%
Expr 60,4%| 60,4%| 60,4%]| 457%| 525%| 53,9%
Gaschl 60,9%| 57,2%| 633%]| 495%| 57,6%| 53,8%
Gasch2 54,8%| 54,6%| 542%| 521%| 519%| 494%
Pheno 51,0%| 52,8%| 522%| 49,6%| 452%| 44,9%
Seq 59,8% | 59,6%| 60,1%]| 472%| 456%| 454%
Spo 53,7%| 54,8%| 553%]| 49,7%| 49,3%| 28,2%

6.5.2 Comparativo entre MHC-CNN e o Clus

Devido a medida de avaliaggio 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 X2 =32,56 e
F. =39,4. De acordo com o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 36 na distribuicéo
F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36) =2,15. Desse modo a hipotese nula e
rejeitada, pois F. > F(9;36) indicando que ha diferenca significativa entre os resultados dos

algoritmos.

Rejeitada a hipotese 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. J& 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
Gasch?2 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

Tambem, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: preciséo
e revocacao nas 10 bases de dados.

Para fins de demonstragéo, 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 pre-processamento. Ja a segunda base de dados
nenhuma alteracgdo foi feita, pois essa possuia todos os dados.

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

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 execucao com 500 épocas conforme mostra a Tabela 20.

Tabela 19 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 50 épocas na Base de
Dados Completa.

Church Derisi

Limiares | MHC-CNN | Clus-HMC ! Clus-HSC | MHC-CNN I Clus-HMC ! 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
T(10) 0,01] 0891 0,32] 0551 0,34] 046] 0,01 0861 032] 0541 0,30] 0,44
T20) | 0,01] 0861 0,49] 0441 049]038| 0,01] 0831 049] 0431 043|037
T(30) | 001 0g4l 0,59] 038! 060]031| 002] 082! 061]036! 053]0,30
T40) | 0,01] 082! 0,67]033! 067]027] 002] 081! 067|031 062] 027
T(50) 0,02| 0,80} 080|025} 0,75/ 0,23] 0,02| 0,79} 0,79/ 0,24} 0,70| 0,23
T(60) 0,02| 0,75 0,89] 0,20} 0,83] 0,20 0,02| 0,77} 0,86| 0,20} 0,78 0,20
T(70) 0,05| 0,601 092|091 0,86/ 0,29] 0,03] 0731 092] 0,171 0,83] 0,18
T80) | 05| 0401 0,94] 0,171 0,89] 0,16] 0,07] 0531 093] 0,161 087] 0,17
T(90) 0,23] 0,191 098] 0,131 093] 0,14| 039] 0,141 097] 0,121 092] 0,14
T(100) | 0,36] 0,20! 0,99] 020! 0,95] 0,120| 0,40] 0,241 1,00/ 0,09! 0,96/ 0,09

Tabela 20 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 500 épocas na Base

de Dados Completa.
Church Derisi

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

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.1Prec.|Rev.|Prec.| Rev. 1Prec.|Rev.IPrec.|Rev.
T00) | 001] 1001 001] 1,001 001]1,00] 001] 100! 001] 1,001 0,01] 1,00
T10,0) | 0,01] 088! 032] 055! 0,34 046] 002 081! 032] 054! 030] 0,44
T(20,00 | 0,01] 084} 049|044} 049/0,38| 0,02| 0,79} 0449|043} 0,43] 0,37
T(30,00 | 0,01]| 082} 059|0,38} 0,60|0,31] 0,02| 0,78} 0,61]0,36} 0,53 0,30
T40,0) | 0,02] 0811 067]0,331 0,67] 027] 0,02| 0,781 0,67] 0,311 0,62] 0,27
160,00 | 0,02] 0,791 0,80] 0,251 0,75] 0,23] 0,02] 0,761 0,79] 0,241 0,70] 0,23
T(60,0) | 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) | 004] 067! 0,92]0,19! 086|019 0,08] 053! 0,92] 017! 083] 0,18
180,00 | 0,06] 062! 094|017 089]0,16] 0,08] 050! 093]0,16! 087/ 0,17
T(90,00 | 0,09| 053} 098|0,13} 093] 0,14| 0,12 044} 097] 0,12} 0,92] 0,14
T(100,0) | 0,32| 0,11} 0,99] 0,101 0,95|0,10| 0,31| 0,11} 1,00| 0,09} 0,96/ 0,09

J& na execucgdo 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 Precisdo e Revocacdo com 1000 épocas na Base

de Dados Completa.
Church Derisi

Limiares | MHC-CNN ECIus—HMCE Clus-HsC | MHC-CNN ECIus—HMCE Clus-HSC

Prec.| Rev. IPrec. | Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01] 1,00' 0,01] 1,00] 0,01] 1,00! 0,01] 1,00! 0,01] 1,00
T(10) 0,01]| 087} 0,32]| 0,55} 0,34]| 0,46 0,02| 0,81} 0,32| 0,54} 0,30| 0,44
T(20) 0,01| 0,84] 0,49|044; 049|0,38] 0,02| 0,791 0,49|0,43] 0,43| 0,37
T(30) 0,01| 0821 059] 0,381 060|031 0,02] 0781 061] 0361 053|030
T40) | 002] 0811 067]0,331 067]027| 002] 0,781 0670311 062] 0,27
T(50) 0,02] 0,791 0,80] 0,251 0,75/ 0,23| 0,02] 0,771 0,79] 0,241 0,70| 0,23
T60) | 0,03 074! 0,89]0,20! 0,83]0,20] 0,04] 069! 086/ 020! 0,78] 0,20
T(70) 0,04| 0,70} 0,920,219} 0,86|0,19] 0,07| 055! 0,92|0,17} 0,83] 0,18
T(80) 0,05| 0,63} 0,94|0,17} 0,89]0,16| 0,08| 053] 0,93|0,16] 0,87 0,17
T(90) 0,08| 056] 098] 0,13} 093] 0,14| 0,10] 0461 097|012} 092 0,14
T200) | 0,34] 0,081 099] 0,101 0,95] 0,20 0,33] 0,231 1,00] 0,091 0,96] 0,09

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 Revocacéo 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 Revocacéo na Base de Dados Completa

Derisi.

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

o0 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 numero de épocas 0

percentual da diferenca entre os algoritmos também aumenta.

A mesma comparagdo é feita entre o algoritmo MHC-CNN e o Clus-HSC, conforme

mostra a Figura 51, em que 0 MesMOo Processo 0corre.
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Figura 50 — Comparativo da Medida de Revocacgdo entre 0 MHC-CNN e o Clus-HMC

na Base de Dados Completa.



101

Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 51 — Comparativo da Medida de Revocagdo entre 0 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 0 Clus-HMC e substituindo os valores na Equacgédo 36 e na Equacdo 37 tem-
se W"=0 e W™ =126. Aplicando na Equagéo 38 tem-se T =min(0;126) =0. Considerando que
o valor de n(10<25) é tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de
confianca « =0,05 a hipotese nula deve ser rejeitada assumindo que ha diferenca 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 hipdtese 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 0 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 atraves do teste de Friedman X2 =32,78 e

F. =409.

Tabela 22 — Comparativo da Medida AUPRC entre o 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 distribuicéo F

de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36)=215. Desse modo a hipotese nula é
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 execu¢do com 1000
épocas.

Assim como nos resultados apresentados anteriormente, também avaliaram-se as
duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisdo e revocacdo 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 padréo ja estabelecido. A
Tabela 23 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucdo 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 execugdo com 500 (Tabela 24) e 1000 épocas (Tabela 25) o0 MHC-CNN foi superior em

todos os limiares considerando a medida de revocagao.

Tabela 23 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 50 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. [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] 1,001 001] 1,001 001] 1,00
T10) | 0,01] 0901 027] 0541 029]046| 0,01] 0,881 030] 0511 026|045
T(20) 0,01] 087! 041|043 041]0,35| 0,01] 086! 045] 039! 038|035
T(30) 0,01| 0,86} 049|0,36! 0,48|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| 0,26} 0,56 0,22
T(50) 0,01 0841 067] 0221 064|021 001| 0831 069] 0,181 063/ 0,18
T60) | 0,01] 0811 0,75/ 0,161 0,73] 0,14] 0,01| 0821 0,74] 0,141 0,71] 013
T(70) 0,01] 0,751 0,85] 0,111 0,80/ 0,11 0,01] 0811 0,83] 0,091 0,79] 0,09
T80) | 0,04] 0571 0,91] 009! 088]0,08| 0,01 0761 0,90] 007! 092005
T(90) 0,13] 027! 097]0,07! 093] 006| 005 054! 093] 006! 095] 0,05
T(100) | 0,19] 0,06} 098] 0,07} 094|0,06] 0,20| 0,06} 093] 0,06} 0,99] 0,04

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

Church

Derisi

MHC-CNN | Clus-HMC Clus-HSC

MHC-CNN | Clus-HMC I Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. 'Prec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.
T(0) 0,01| 1,00} 0,01]1,00} 0,01]1,00] 0,01 1,00} 0,01]| 1,00} 0,01] 1,00
T(10) 0,01| 0,88} 027|054} 0,29| 0,46| 0,01| 0,84} 0,30/ 0,51} 0,26| 0,45
T(20) 0,01| 086] 041]043} 041]035| 0,01] 0,83} 045] 039} 0,38] 0,35
T30) | 0,01 0851 049] 0361 048] 031| 001] 0821 053]0331 048] 0,29
T(40) 0,01] 0,841 063] 0,251 0,58]0,23| 0,01] 0,821 059] 0,261 0,56] 0,22
TG0) | 0,01 0821 0,67] 0,221 064]021| 001] 0811 069]0,181 063]0,18
T60) | 0,02] 073! 0,75/ 0,16 0,73] 0,14] 0,01] 0,721 0,74] 024! 0,71] 0,13
T(70) 0,04| 059} 085|011} 0,80|0,11| 0,10| 0,34} 0,83]| 0,09} 0,79] 0,09
T(80) 005| 051} 091|009} 0,88]0,08| 0,11]| 0,21} 0,90| 0,07} 0,92| 0,05
T(90) 0,07] 0,391 0,97] 0,071 0,93 0,06| 0,14] 0,191 093] 0,061 0,95/ 0,05
T(100) | 0,23] 0,201 0,98] 0,071 0,94] 0,06] 018] 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 I Clus-HMC I Clus-HSC | MHC-CNN 1 Clus-HMC i Clus-HSC

Limiares i i t i

Prec.| Rev. IPrec. | Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01] 1,00' 0,01] 1,00] 0,01] 1,00! 0,01] 1,00! 0,01] 1,00
T(10) 0,01]| 0,88} 0,270,554} 0,29]| 0,46 0,01 0,84} 0,30/ 0,51} 0,26 0,45
T20) | 001] 086} 041|043} 041]035] 0,01] 082] 045039} 0,38] 0,35
T(30) 0,01| 0841 049] 0,361 048] 031 0,01] 0821 053] 0331 048] 0,29
T40) | 001] 0841 063] 0,251 058]0,23] 001] 0,821 059/ 0,261 056] 0,22
T(50) 0,01]| 0,821 067] 0,221 0,64]0,21| 0,01] 0811 0,69] 0,181 0,63] 0,18
T60) | 0,02] 074! 0,75] 016! 0,73 0,14] 002] 066! 074 014! 0,71] 0,13
T(70) 0,04| 062} 085|011} 0,80|0,11] 0,12| 0,30} 0,83| 0,09} 0,79] 0,09
T(80) 0,04| 055} 0,91]0,09} 0,88|0,08] 0,11 0,22} 0,90| 0,07} 0,92 0,05
T(90) 0,06| 042} 097|007} 093] 006| 0,11] 020} 093] 0,06} 095|005
T(100) | 0,23| 0,081 098] 0,071 094]0,06| 0,18| 0,101 093] 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.

Revocacao

Comparativo da Medida de Revocacio - Church
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Figura 52 — Comparativo Geral da Medida de Revocacéo na Base de Dados Church com

Limiar igual a 300.
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Figura 53 — Comparativo Geral da Medida de Revocacao na Base de Dados Derisi com

Limiar igual a 300.

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

o0 algoritmo MHC-CNN comparado com o Clus-HMC foi superior em mais de 94% dos casos

conforme mostra a Figura 54.

A mesma comparagdo é 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 nimero de épocas a

quantidade avaliada da medida de revocacgdo também aumenta.

95,20%
95,10%
95,00%
94,90%
94,80%
94,70%
94,60%
94,50%
94,40%
94,30%
94,20%

Comparativo MHC-CNN e Clus-HMC

95,10%

m 50Epocas

B 500Epocas

#1000 Epocas

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 54 — Comparativo da Medida de Revocacgdo entre 0 MHC-CNN e o Clus-HMC

na Base com Limiar igual a 300.
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Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 55 — Comparativo da Medida de Revocacgéo entre 0 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 Equacéo 36 e Equacdo 37Equacao
38 tém-se W* =0 e W~ =55. Aplicando na Equagéo 37 tem-se T = min(0;55) =0.

Considerando que o valor de n(10<25) é tabelado para pequenas amostras, 0s
valores criticos com nivel de confianga « =0,05 a hipétese nula deve ser rejeitada, pois esta

fora do intervalo dado pelos valores do limite inferior e limite superior que sdo 8 e 47,
respectivamente, 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.

6.5.2.3 Base de Dados Separadas por Ontologias

Assim como na comparacdo entre os algoritmos MHC-CNN e MHC-ES serdo
apresentados os resultados obtidos da ontologia Componente Celular. Os resultados das duas
outras ontologias: Funcdo Molecular e Processo Bioldgico 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 equacdes utilizadas no teste de Friedman, como os dados apresentados tém-se

X2=320¢€ F. =361.
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Tabela 26 — Comparativo da Medida AUPRC entre o 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 distribuicdo F

de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36) =215. Desse modo a hipdtese nula é
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 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: precisdo
e revocacao 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 padrdo ja estabelecido. A
Tabela 27 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucgdo de 50
épocas. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocacéo foi superior,
identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo ocorre na
execucdo com 500 épocas conforme mostra a Tabela 28 e na execucdo com 1000 epocas

como mostra a Tabela 29.



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

Church

Derisi

MHC-CNN I Clus-HMC I Clus-HSC

MHC-CNN i Clus-HMC I Clus-HSC

Limiares t i i i

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|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| 085} 043|075} 0,47|0,66| 0,04| 0,84} 043|075} 0,46| 0,65
T(20) 0,04| 0,83} 0,51]0,68] 0,57|0,57| 0,05/ 0,82} 051| 0,68} 054|056
T(30) 0,05| 0,821 0,60| 0,601 0,63] 0,48] 0,05| 0,811 058| 0,621 0,60] 0,47
T40) | 0,05 0821 0,63] 0561 0,71]041| 0,06 0,801 0,63 0531 0,66] 042
T(50) 0,06| 080! 082]0,351 0,81]0,34| 007] 0791 0730411 072|037
T60) | 0,09] 076! 0,89] 031! 0,85] 0,32| 0,09 078! 0,91] 028! 0,85 0,29
T(70) 0,14| 0,72} 0,92]0,30! 0,88]0,30f 0,11| 0,77} 0,93] 0,27} 0,88] 0,27
T(80) 0,28| 0,58) 093] 0,28} 0,89|0,28] 0,19/ 0,70} 0,93]0,27] 0,89| 0,26
T(90) 0,33| 0551 0,95| 0,221 092|023 040| 047! 097|019} 092 0,23
T(200) | 041| 0461 099] 0,111 096]0,11| 040| 0461 1,00/ 0,201 0,96] 0,17

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

Church

Derisi

MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC

MHC-CNN ! Clus-HMC ! Clus-HSC

Limiares | | | |

Prec.| Rev. ;Prec. | Rev. Prec.|Rev.|Prec.| Rev. jPrec.|Rev.,;Prec. |Rev.
T(0) 0,02| 1,001 0,02] 1,001 0,02] 1,00] 0,02| 1,00i 0,02| 1,001 0,02| 1,00
T0) | 0,03] 0841 0430751 047]066| 006] 0801 043]0,751 046/ 0,65
T(20) 0,04| 0821 051] 0681 057/ 0,57| 009] 0781 051] 0681 054|056
T30) | 0,05] 0811 0,60] 060! 0,63] 048] 0,10 0,771 058] 0,621 0,60] 047
T(40) 0,05| 081! 063]| 056! 071|041 0,10] 077! 063] 053! 066|042
T(50) 0,06| 081} 082|035} 0,81|0,34] 01| 0,77} 0,73/ 041} 0,72]| 0,37
T(60) 0,07| 0,791 0,89] 0,31} 0,85|0,32]| 0,15| 0,73} 0,91| 0,28} 0,85/ 0,29
T(70) 0,09] 0681 0,92] 0301 0,88] 030 034| 0521 093] 0271 088/ 0,27
T80) | 0,12] 0,661 093] 0,281 0,89]0,.28| 036] 0521 0,93] 0,271 089/ 0,26
T(90) 0,19] 0591 095] 0221 092]0,23] 0,39] 0481 097] 0,191 092] 0,23
T(100) | 046] 045! 0,99] 011! 0,96]011| 040 046! 1,00/ 010! 096|017
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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 Precisdo e Revocacdo com 1000 épocas na

Ontologia Componente Celular.

Church Derisi

MHC-CNN I Clus-HMC I Clus-HSC

MHC-CNN i Clus-HMC I Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|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|075} 0,47|0,66| 0,07| 0,79} 043|0,75] 0,46| 0,65
T(20) 0,05| 0,81} 0,51|0,68] 0,57|0,57]| 0,09] 0,771 051| 0,68} 054|056
T(30) 0,05| 0811 0,60| 0,601 0,63] 0,48] 0,10] 0,771 0,558| 0,621 0,60| 0,47
T40) | 0,06] 0801 0,63] 0561 0,71] 041 0,11] 0,771 0,63] 0531 0,66] 0,42
T(50) 0,06| 0801 0,82] 0351 0810,34| 011] 0761 0,73] 0411 0,72] 0,37
T60) | 0,07] 078! 0,89] 031! 085]032| 011] 075! 0,91] 028! 0,85 0,29
T(70) 0,09/ 0,68} 0,92]0,30! 0,88]0,30] 0,21 0,64} 0,93]0,27} 0,88] 0,27
T(80) 0,11| 0,66} 093] 0,28} 0,89|0,28] 056| 0,33} 0,93]0,27] 0,89| 0,26
T(90) 0,16| 0,621 0,95| 0,221 0,92|0,23] 056| 0,331 0,97] 0,19} 0,92/ 0,23
T(200) | 044| 0431 099] 0,111 096]0,11| 056| 0,331 1,00/ 0,201 0,96] 0,17
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Figura 56 — Comparativo Geral da Medida de Revocagéo 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 Revocacéo na Base de Dados Derisi da
Ontologia Componente Celular.

Analisando a medida de revocacdo, 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 numero de épocas o percentual da diferenca entre os algoritmos
diminuiu.

A mesma comparagdo é 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

diferenca entre os algoritmos também aumenta.

Comparativo MHC-CNN e Clus-HMC
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98,80% -
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® 50 Epocas
m 500Epocas
= 1000Epocas

Comparacdo da Medida de Revocagdo

Figura 58 — Comparativo da Medida de Revocagéo entre 0 MHC-CNN e o Clus-HMC
na Ontologia Componente Celular.



111

Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 59 — Comparativo da Medida de Revocacgéo entre 0 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 0 Clus-HMC e substituindo os valores nas Equacdo 36 e Equacao 37 tém-se
W* =0 e W~ =55. Aplicando na Equag&o 38 tem-se T =min(0;55) =0.

Considerando que o valor de n(10<25) é tabelado para pequenas amostras, 0s
valores criticos com nivel de confianga « =0,05 a hipétese nula deve ser rejeitada, pois esta

fora do intervalo dado pelos valores do limite inferior e limite superior que sdo 8 e 47,
respectivamente, 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.

6.5.3 Comparativo entre MHC-ES e o Clus

Da mesma maneira que foi avaliada a comparagéo entre os algoritmos MHC-CNN e
0 Clus-HMC e Clus-HSC sera feita a comparagédo 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 equacdes

utilizadas no teste de Friedman tém-se X2 =32,26 € F. =37,5.

Tabela 30 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-ES e 0 Clus-HMC e Clus-
HSC na Base de Dados Completa.

MHC-ES (em geraces) 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) =215. Desse modo a hipdtese nula é
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 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: precisdo
e revocacao nas 10 bases de dados.

Para fins de demonstracédo, selecionaram-se duas bases de dados para apresentar 0s
resultados obtidos com 20, 60 e 100 geragOes. As bases de dados selecionadas foram as
mesmas selecionadas para a comparacao dos algoritmos MHC-CNN e Clus: Church e Derisi.

A Tabela 31 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucéo

de 20 geracdes. Observa-se que nos limiares de T(0) a T(60) os resultados da medida de
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revocacdo do algoritmo MHC-ES foi superior, identificados em negrito, comparado com 0s
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 Precisdo e Revocacdo 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
T10) | 0,01] 1,001 0,32] 0551 0,34] 0,.46| 0,02] 0,861 0,32 0,541 0,30 0,44
T20) | 0,01] 0,991 049] 0441 049]038| 002] 0811 049] 0431 043|037
T(30) 0,01] 094! 059] 038! 0,60]031| 002] 079! 061]036! 053] 0,30
T(40) 0,01] 082! 067|033} 067]0,27| 004| 0,71} 067|031} 0,62]0,27
T(50) 0,02| 061} 0,80]0,25} 0,75| 0,23 0,06| 0,62} 0,79] 0,24} 0,70| 0,23
T(60) 0,02] 0321 0,89] 0,201 0,83 0,20] 0,07] 0461 086] 0,201 0,78] 0,20
T70) | 0,06] 0,051 092] 0,91 086]0,19| 0,07] 0,191 092] 0171 083] 0,18
T(80) 0,08 0,041 094] 0,171 0,89]0,16| 0,04] 0061 093] 0161 087]0,17
T(00) | 013] 004! 0,98] 013! 093]0,4| 007] 005! 0,97] 012! 0,92] 0,14
T(100) | 0,20 0,03! 0,99] 0,10! 0,95| 0,20| 0,24] 003! 1,00 0,09! 0,96 0,09

Limiares

Ja na execucdo 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 Revocacdo com 60 geracdes na Base
de Dados Completa.
Church Derisi
MHC-ES !Clus-HMC! Clus-HSC | MHC-ES IcClus-HMC! 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
T(10) 0,01] 1,001 0,32| 0551 0,34] 0,46] 0,02 0,841 0,32 0,541 0,30] 0,44
T20) | 0,01] 0991 049] 0441 049]038| 002] 0801 049]0431 043] 0,37
T(30) 0,01] 0941 059] 038! 0,60]0,31| 0,03] 0,751 0,61] 036! 0,53] 0,30
T(40) 0,01| 0,82} 067|033} 067]|0,27| 004| 058} 0,67]0,31! 0,62]0,27
T(50) 0,02| 059} 080|025} 0,75 0,23] 0,07| 0,41} 0,79/ 0,24} 0,70| 0,23
T(60) 0,02| 0,301 0,89] 0,201 0,83 0,20| 0,08] 0,231 0,86] 0,201 0,78] 0,20
T(70) | 0,06] 0061 0,92] 0,191 086]0,19] 0,09] 0061 0920171 083]0,18
T(80) 0,09] 0,041 094] 0,171 0,89]0,26] 0,13| 0,041 093] 0,161 0,87] 0,17
T(90) 0,13] 0,041 0,980,131 093] 0,14] 0,17] 0,041 0,97] 0,121 0,92] 0,14
T(100) | 0,20] 003! 0,99] 010! 0,95/ 0,10{ 020] 0,03! 1,00/ 0,00! 0,96/ 0,09

Limiares
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O mesmo ocorre na execugdo com a execucdo do algoritmo com 100 geragdes
conforme mostra a Tabela 33.

Tabela 33 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 100 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] 1,001 001] 1,001 0,01]1,00] 0,01] 1,001 0,01] 1,001 0,01] 1,00
110) | 001 1,001 032] 0551 034]046] 002] 0851 032] 0541 0,30] 0,44
T(20) 0,01] 0,991 049] 044! 049]0,38| 0,02] 082! 049|043 043] 0,37
T(30) 0,01| 096! 059|0,38} 0,60|0,31] 0,03| 0,79} 0,61|0,36} 0,53] 0,30
T(40) 0,01| 086! 0,67|0,33] 067|0,27| 0,04| 0,67} 067|0,31] 0,62| 0,27
T(50) 0,01| 0621 0,80] 0,25} 0,75] 0,23 0,07 048] 0,79] 0,24} 0,70] 0,23
T60) | 0,02] 0301 089] 0,201 0,83]0,20] 0,08] 0231 0386]0,201 0,78] 0,20
T(70) 0,07] 0,071 0,920,191 086 0,19] 0,16] 0,111 0,92/ 0,171 0,83] 0,18
T80) | 0,09] 0041 094] 0171 089]0,16] 0,20] 0,041 0930161 087] 0,17
T(90) 0,13| 0,04! 098] 0,13 093] 04| 0,17] 0,04! 097] 012! 0,92] 0,24
T(100) | 0,20| 0,03} 0,99]| 0,20} 0,95/ 0,20| 0,20| 0,03} 1,00| 0,09} 0,96] 0,09

Limiares

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.

Comparativo da Medida de Revocacio - Church
1,00 - =
0,90 1\ \\
0,80 \ \
0,70 \
*L% 0,60 \ MHC-ES 20 geracgdes
]
2 0,50 N MHC-ES 60 geracgdes
o Y =
@ 0,40 \\ \\ MHC-ES 100 geragoes
o
g’ig T~ \ ——Clus-HMC
0,10 Y\____\ — Clus-HSC
0,00 T T T T T T T T - T T 1
QIREOIEIEOIR A IO OO OO
PN PN GNP QPPN «Q,Q

Figura 60 — Comparativo Geral da Medida de Revocagéo na Base de Dados Church
Completa.
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Figura 61 — Comparativo Geral da Medida de Revocacédo na Base de Dados Derisi

Completa.
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Analisando a medida de revocacdo, em todas as bases de dados e com todos 0s

limiares, o algoritmo MHC-ES comparado como o Clus-HMC foi inferior na maioria dos

casos conforme mostra a Figura 62.

A mesma comparacgdo é feita entre o algoritmo MHC-ES e o Clus-HSC, conforme

mostra a Figura 63, em que 0 Mesmo pProcesso 0corre.

28,00%

Comparativo MHC-ES e Clus-HMC

27,00%

27,25%

26,00%

25,00%

24,00%

B 20 geracdes

23,00%
22,00%
21,00%

20,00%

B 60 geracdes

M 100 geragdes

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 62 — Comparativo da Medida de Revocacéo entre o MHC-ES e 0 Clus-HMC.
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Comparativo MHC-ES e Clus-HSC
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r 0 B —
21,00% — ——
20,00% - 1

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 63 — Comparativo da Medida de Revocagédo entre 0 MHC-ES e 0 Clus-HSC na
Base de Dados Completa.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES
com 20 geragdes e 0 Clus-HMC, obtém W* =0 e W~ =56. Logo se tem T =min(0;56) =0.
Considerando que o valor de n(10 < 25) é tabelado para pequenas amostras, os valores criticos
com nivel de confianga « =0,05 a hipo6tese 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 Equacdo 39 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 o =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

equacoes utilizadas no teste de Friedman tém-se X?Z =3218 e F. =37,0.
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Tabela 34 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-ES e 0 Clus-HMC e Clus-
HSC na Base de Dados com Limiar igual a 300.

MHC-ES (em geraces) 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 distribuicdo F

de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;36) =215. Desse modo a hipdtese nula é
rejeitada, pois F. > F(9;36) indicando que ha diferenca significativa entre os resultados dos

algoritmos.

Atraves do valor obtido pela CD =193, considerando o nivel de significancia de

95%, observa-se que o algoritmo Clus-HMC foi estatisticamente superior a0 MHC-CNN nas
trés épocas selecionadas (50, 500 e 1000). Ja 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: precisdo
e revocacao nas 10 bases de dados.

Também foram selecionadas duas bases de dados para apresentar os resultados
obtidos com 20, 60 e 100 geracGes. As bases de dados selecionadas foram as mesmas
selecionadas para a comparagéo dos algoritmos MHC-ES e Clus: Church e Derisi.

A Tabela 35 apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucao
de 20 geracOes. Observa-se que, na base de dados Church, nos limiares de T(0) a T(60) os
resultados da medida de revocacdo 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 Revocacdo com 20 geracGes na Base
de Dados com Limiar igual a 300.

Church

Derisi

MHC-ES | Clus-HMC 1 Clus-HSC

MHC-ES | Clus-HMC I Clus-HSC

Limiares t t i t

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01] 100! 0,01]1,00] 001] 100! 0,01] 100! 0,01] 1,00
T(10) 0,01 1,00} 027|054} 0,29|0,46| 0,01| 087} 030|051} 0,26| 0,45
T20) | 0,01] 0,99} 041]043] 041]035| 001] 082} 045]0,39} 038035
T(30) 0,01] 0941 0,49] 0361 048|031 002| 0,801 053] 0331 048] 0,29
T40) | 0,01] 0841 063] 0251 058]0,23| 0,02] 0,701 059] 0261 056 0,22
T(50) 0,01] 0631 067]0221 064]0,21| 004] 0581 069] 0,181 063] 0,18
T60) | 0,01] 031! 0,75] 016! 0,73] 0,14| 0,05 039! 0,74] 0,141 0,71] 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
T(80) 0,04| 0,03} 0,91]0,09} 0,88|0,08] 0,05 0,07} 090|007} 092|0,05
T90) | 0,06] 0,03} 0,97] 0,071 093] 0,06] 007] 0061 093|006} 095|005
T(200) | 0,08| 0,031 098] 0,071 094|006 00| 0031 093] 0061 0,99] 0,04

J& na execucdo do algoritmo MHC-ES com 60 geragdes, conforme mostra a Tabela

36 os resultados da base de dados Church foi igual o que acorreu na execugdo com 20

geracOes, enquanto que na base de dados Derisi a medida de revocacao teve resultado superior

aos demais algoritmos até o limiar T(50) como mostra a Tabela 36. O mesmo resultado foi

obtido com a execucdo do algoritmo MHC-ES com 100 geracdes. Isto pode ser visualizado na

Tabela 37.

Tabela 36 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 60 geracdes na Base
de Dados com Limiar igual a 300.

Church

Derisi

Limiares | _MHC-ES iCIus—HMCiCIus—HSC MHC-ES iCIus—HMCiCIus—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
T10) | 001 1,001 0,27] 0541 029]046| 001] 0851 030/ 0511 0,26] 0,45
T(20) | 001] 099! 041|043} 041|035 0,02] 082! 045]039! 038]0,35
T30) | 0,01] 094! 049] 036! 048] 031| 002] 075! 053/ 033! 048] 0,29
T(40) 0,01| 085} 063|025} 058|0,23] 0,04| 061} 059| 0,26} 0,56 0,22
T(50) 0,01] 0591 0,67]0,221 064|021 0,06] 0271 069|018 063|018
T60) | 0,01] 0321 0,75] 0,161 0,73] 0,14] 0,24] 0071 074] 0,141 0,71] 0,13
T(70) 0,03| 0041 085] 0,111 0,80]0,11| 0,12] 0,031 0,83] 0,091 0,79] 0,09
T@0) | 0,05 0041 091] 0,091 088]008] 0,12] 003! 090]0,07! 092] 0,05
T0) | 010] 003! 097007 093] 0,06] 0,12] 003! 093] 006! 095] 0,05
T(100) | 0,13 0,03} 0,98]0,07! 0,94|0,06f 012| 0,03} 0,93| 0,06} 0,99]| 0,04
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Tabela 37 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacgdo com 100 geracdes na Base

de Dados com Limiar igual a 300.

Church Derisi
MHC-ES 1 Clus-HMC1 Clus-HSC | MHC-ES I Clus-HMC 1 Clus-HSC
Prec.| Rev. iPrec. Rev.iPrec. Rev. | Prec.| Rev. iPrec. Rev.iPrec. Rev.
T(0) 0,01] 1,00! 0,01] 1,00' 0,01] 1,00] 0,01] 1,00! 0,01] 1,00! 0,01] 1,00
T(10) 0,01 1,00} 0,270,554} 0,29]| 0,46 0,01 0,85} 0,30/ 0,51} 0,26 0,45
T(20) 0,01| 099} 041|043} 041]035| 0,02 081} 045|039} 0,38] 0,35
T(30) 0,01| 0951 049]0,361 048] 031 0,02 0711 053] 0331 048] 0,29
T40) | 001] 0851 0,63] 0,251 058] 0,23] 0,05] 0,491 059/ 0,261 056] 0,22
T(50) 0,01]| 0641 067]0,221 0,64]0,21| 0,08 0,231 0,69] 0,181 0,63] 0,18
T60) | 0,01] 027! 0,75] 016! 0,73 0,14] 007] 005! 0,74] 014! 0,71] 0,13
T(70) 0,04| 005! 085|011} 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] 0,03; 0,97] 0,071 0,93]0,06| 0,12 0,03; 093] 0,061 0,95] 0,05
T(100) | 0,23] 0,031 098] 0,071 094]0,06| 0,12] 0,031 093] 0,061 0,99] 0,04

Limiares

Analisando e comparando os resultados obtidos e 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.

Comparativo da Medida de Revocacio - Church
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Figura 64 — Comparativo Geral da Medida de Revocacéo na Base de Dados Church com
Limiar igual a 300.
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Figura 65 — Comparativo Geral da Medida de Revocacéo na Base de Dados Derisi com

Limiar igual a 300.

Analisando a medida de revocacdo, em todas as bases de dados e com todos o0s

limiares, o algoritmo MHC-ES comparado como o Clus-HMC foi inferior na maioria dos

casos conforme mostra a Figura 66. A mesma comparacao é feita entre o algoritmo MHC-ES

e 0 Clus-HSC, conforme mostra a Figura 67, em que 0 mesmo processo ocorre.
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Figura 66 — Comparativo da Medida de Revocacgédo entre 0 MHC-ES e 0 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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Figura 67 — Comparativo da Medida de Revocacéo entre 0o MHC-ES e 0 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 0 Clus-HMC, obtém W* =0 e W~ =55. Logo, tem-se T =min(0;55) =0.
Neste caso, a hipdtese nula deve ser rejeitada, pois esta fora do intervalo dado pelos valores
do limite inferior e limite superior que s&o 8 e 47, respectivamente.

O mesmo resultado foi obtido pelo algoritmo MHC-ES, com 60 e 100 geragdes,

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: Funcdo 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 geracdes.

Calculando os valores para as equacgdes utilizadas no teste de Friedman, como 0s

dados apresentados na Tabela 38, tm-se X2 =3298 e F. =42,3. 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 ha diferenca significativa entre os resultados dos algoritmos.
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Tabela 38 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-ES e 0 Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Componente Celular.

MHC-ES (em geraces) 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 hipotese 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). J& comparando o resultado com o Clus-HSC esse foi estatisticamente
superior apenas ao MHC-ES com 100 geracdes.

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

Serdo apresentados os resultados obtidos com 20, 60 e 100 geracOes. 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 execucdo de 20
geracOes. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocacdo foi
superior, identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo
ocorre na execugdo com 60 geragdes conforme mostra a Tabela 40 e na execugdo com 100
geracGes como mostra a Tabela 41.

Comparando os resultados, mostrados nas Tabelas 39, 40 e 41, a Figura 68 apresenta
0s resultados da base de dados Church e os resultados obtidos na base de dados Derisi sao

mostrados na Figura 69.



Tabela 39 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 20 geracdes na

Ontologia Componente Celular.

Church

Derisi

MHC-ES | Clus-HMC 1 Clus-HSC

MHC-ES | Clus-HMC I Clus-HSC

Limiares i i i i

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|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|075} 0,47|0,66| 0,04| 085} 043|0,75] 0,46| 0,65
T(20) 0,02| 0,99} 0,51|0,68] 0,57|0,57| 0,06] 082} 051|068} 054|056
T(30) 0,02| 0951 0,60| 0,601 0,63] 0,48] 0,07| 0,781 0,58| 0,621 0,60| 0,47
T40) | 0,03] 0891 063] 0561 0,71]041| 013] 0,701 0,63] 0531 0,66/ 042
T(50) 0,04| 0,791 0,82] 0351 081]0,34| 022] 0581 0,73] 0411 0,72] 0,37
T60) | 0,05 068! 089] 031! 085]032| 031] 044! 0,91] 028! 085029
T(70) 0,08| 054} 0,92]0,30! 0,88]0,30] 041| 0,19} 0,93] 0,27} 0,88] 0,27
T(80) 0,13| 0,45} 093] 0,28} 0,89|0,28] 043| 0,19} 0,93]0,27] 0,89| 0,26
T(90) 0,43| 0,321 0,95| 0,221 0,92|0,23] 045| 0,191 0,97] 0,19} 092/ 0,23
T(200) | 064| 0,201 0,99] 0,111 096]0,11| 049] 0,191 1,00/ 0,201 0,96] 0,17

Tabela 40 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 60 geracdes na

Ontologia Componente Celular.

Church

Derisi

Limiares

MHC-ES ! Clus-HMC! Clus-HSC

MHC-ES ! Clus-HMC ! Clus-HSC

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
T10) | 0,02] 0991 043] 0,751 047]066| 0,04] 0841 043] 0751 046065
T20) | 0,02] 0,961 051] 0681 057]057| 006] 0791 051] 0,681 054|056
T(30) | 0,03] 090! 0,60] 060! 063]048| 007| 077! 058[062! 060047
T@40) | 0,04] 080! 063|056 0,71]041| 00| 073! 0630531 066|042
T(50) 0,08| 0,59} 0,82]| 0,35} 0,81]0,34| 0,14| 0,72} 0,73] 0,41} 0,72| 0,37
T(60) 0,19| 0,45{ 0,89]0,31f 0,85|0,32]| 0,19| 0,69 0,91|0,28; 0,85| 0,29
T(70) 0,42] 0191 092] 0301 0,88]0,30] 028| 0521 093] 0271 088/ 0,27
T80) | 049] 0,201 093] 0,281 0,89] 0,28| 027] 0,201 0,93] 0,271 0,89] 0,26
T90) | 0,49] 0,201 0,95/ 0,221 0,92] 0,23 046] 0,191 097] 0,191 092] 0,23
T(100) | 0.49] 0,19 0,99] 011! 096]0,11] 049] 019! 1,00/ 010! 096017
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Tabela 41 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 100 geracfes na

Ontologia Componente Celular.

Church Derisi
Limiares |- MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC
Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|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|075} 0,47|0,66| 0,05| 0,86} 043|0,75] 0,46| 0,65
T(20) 0,02| 0,93} 051|0,68] 0,57|0,57| 0,06/ 082} 051|068} 054|056
T(30) 0,03| 0861 0,60| 0,601 0,63] 0,48] 0,08] 0,761 0,558| 0,621 0,60/ 0,47
T40) | 0,06] 0,761 0,63] 05561 0,71] 041 0,13] 0591 0,63 0531 0,66/ 042
T(50) 0,09] 0461 0,82] 0351 081]0,34| 020] 0491 073] 0411 072|037
T60) | 0,20] 025! 0,89] 031! 085]0,32| 022] 046! 0,91] 028! 085029
T(70) 0,22| 0,20} 0,92]0,30! 0,88] 0,30 0,28| 0,31} 0,93]0,27} 0,88] 0,27
T(80) 0,28| 0,19} 093] 0,28} 0,89| 0,28] 0,26 0,19} 0,93|0,27] 0,89| 0,26
T(90) 0,31] 0,291 0,95| 0,221 0,920,223 0,27| 0,191 0,97] 0,19} 092/ 0,23
T(200) | 049| 0,191 0,99] 0,111 096]0,11| 049] 0,191 1,00/ 0,201 0,96] 0,17
Comparativo da Medida de Revocacio - Church
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Figura 68 — Comparativo Geral da Medida de Revocagéo na Base de Dados Church da
Ontologia Componente Celular.
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Figura 69 — Comparativo Geral da Medida de Revocacéo na Base de Dados Derisi da

Ontologia Componente Celular.

Analisando a medida de revocacdo, 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 comparacao €

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%

W 20 geragcdes

B 60 geracdes

M 100 geragdes

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 70 — Comparativo da Medida de Revocacéo entre 0 MHC-ES e o0 Clus-HMC na

Ontologia Componente Celular.
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Comparativo MHC-ES e Clus-HSC

84,00% 83,70%  g3.50%
83,00% -
82,00% -
81,00% - m 20 geragdes
30.00% 79,80% W 60 geragdes
29 00% 100 gera¢des

r 0 B —
78,00% - -
77,00% - .

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 71 — Comparativo da Medida de Revocagéo entre o MHC-ES e 0 Clus-HSC na
Ontologia Componente Celular.

Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES
com 20 geracgdes e o Clus-HMC, e substituindo os valores nas Equacédo 36 e Equacdo 37 tém-
se W' =0 e W~ =55. Aplicando na Equacdo 38 tem-se T = min(0;55) =0. Considerando que 0
valor de n(10<25) é tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de
confianca «=0,05. Sendo assim, a hipoOtese nula deve ser rejeitada assumindo que a ha
diferenca 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 geracoes.

6.6 COMPARACAO GERAL DOS RESULTADOS

Nesta Secdo destacam-se os resultados gerais dos experimentos feitos nas bases de
dados estruturadas em arvore (Funcat) e estruturadas em DAG (GO). Vale ressaltar que 0s
experimentos realizados em estruturas na forma de arvore foram os experimentos iniciais em
gue apenas um roétulo da instancia é 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 variacao no resultado.

Ja o algoritmo HC-ES teve resultados estatisticamente inferiores quando comparado
ao HC-CNN. Esta observacado fica clara ao observar a Tabela 45 e 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 gerac6es a fim de verificar se
o desempenho preditivo permanece 0 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 execu¢do 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 utilizacdo da medida de distancia dependente de profundidade na qual foi
atribuido pesos aos niveis da hierarquia. Assim, predi¢des em niveis mais préximos da raiz
tiveram um peso maior na avaliacdo, e as predicbes em niveis mais especificos pesos
menores.

No que se refere a comparacéo 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 adaptacéo 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 neurdnio 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 reducdo 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, h&d uma diminuicdo 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 avaliacdo a medida de
distancia também teve resultados estatisticamente melhores que a medida-Fh em ambos o0s
classificadores, MHC-CNN e MHC-ES. No que se refere a comparagdo 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 precisdo e revocacdo, medidas essas que d&o
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 revocacéao
do Clus-HMC e Clus-HSC.
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7 CONCLUSAO

A construcdo de um classificador hierarquico, multirrétulo, e utilizando a abordagem
de classificacdo hierarquica global é 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 modificagcdes no algoritmo.

Esta tese apresentou um classificador usando a abordagem global para problemas de
classificacdo hierarquica multirrétulo, utilizando uma rede neural artificial competitiva. O
algoritmo proposto, denominado de MHC-CNN, treina uma rede neural competitiva baseada
no algoritmo LVQ1.

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 séo encorajadores, visto que foi utilizado algoritmo LVQ1 convencional e que ndo
foram feitas tentativas de otimizacdo dos parametros de execucdo 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
0s primeiros algoritmos que utilizam redes neurais para tratar de problemas hierarquicos
estruturados em DAG e que utilizam a abordagem de classificacdo 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 avaliagdo,
medida de distancia dependente de profundidade e medida-Fh, para que pudesse ser feita uma
comparacdo 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 avaliacédo
AUCPR.

Vale destacar que, além dos experimentos feitos nas bases de dados hierarquicas
multirrétulo da GO, os experimentos iniciais foram feitos em bases de dados do Funcat

estruturadas em arvore, em que uma instancia apenas possui um rétulo/classe. Dessa maneira,
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o primeiro classificador desenvolvido foi HC-CNN o qual tratava apenas de instancias
formadas por um dnico rétulo. Uma segunda versdo do classificador HC-CNN foi
denominada de HC-ES que utilizava a estratégia evoluciondaria 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 rotulo e os outros dois para problemas hierarquicos multirrotulos

que podem ser utilizados em dados estruturados em DAG com em arvore.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Muitas pesquisas podem ser feitas envolvendo a classificacdo hierdrquica
multirrétulo 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 ird diminuir a dificuldade que classificador ao predizer uma
determinada classe. Como consequéncia disso, 0 custo computacional do classificador
também ira 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 0s
resultados, visto que na literatura sabe-se que essas versdes apresentam resultados melhores
na classificagdo 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 podera facilitar na
comparacéo 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 avaliagéo feita na medida de revocacdo 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 néo 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.
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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 Secdo 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 Secdo A.3 faz uma comparacdo entre os resultados obtidos.

Al 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 é importante destacar que essas bases ndo
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.

uant. uant. | Quant. | Quant. Classes
Bases de Dados A%ostras A(t?ributos 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 execucdo 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 gerag0es.
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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 |distancia| 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 gerac0Oes 60 geracdes 100 geracdes

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% 175%| 13,5%
ECprintsFinal 16,2% 15,8% 15,3% | 13,7% 145%| 11,5%
ECprositeFinal 16,1% 13,7% 18,2% | 13,0% 16,4% | 14,6%
GPCRinterproFinal 35,9% 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 Se¢do A2 quando utilizado a medida de distancia.

Tabela 45 — Comparacéo entre HC-CNN e HC-ES usando a Medida de Distancia.

HC-CNN HC-ES
50 500 1000 20 60 100
ECinterproFinal 84,1%| 848%| 853%| 158%| 18,0%| 192%
ECpfamFinal 854%| 855%| 857%] 185%| 17,1%| 17,5%
ECprintsFinal 85,3%| 87,4%| 88,0%| 16,2%| 153%| 14,5%
ECprositeFinal 89,8%| 916%| 918%| 16,1%| 182%| 164%
GPCRinterproFinal 775%| 759%| 756%| 359%| 33,8%| 355%
GPCRpfamFinal 854%| 67,0%| 688%| 368%| 43,7%| 431%
GPCRprintsFinal 79,1% 79,0% 78,7%| 40,6%| 44,1%| 49,7%
GPCRprositeFinal 515%| 47,8%| 553%| 44,1%| 48,1%| 48,0%
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Calculando os valores para as equagOes utilizadas no teste de Friedman tem-se
X2 =2879 e F. =18,0. 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. Desta maneira 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 é
estatisticamente superior aos resultados do algoritmo HC-ES também nos trés casos
selecionados: 20, 60 e 100 geracdes. Além disso, o algoritmo HC-CNN com 50 e 500 épocas
é estatisticamente superior ao HC-ES na execucdo com 20 gerac0es.

Ja a Tabela 46 mostra o comparativo dos dois algoritmos, HC-CNN e HC-ES

utilizando a medida-Fh.

Tabela 46 — Comparacéo entre HC-CNN e HC-ES usando a Medida-Fh.

HC-CNN (em épocas) HC-ES (em gerac6es)

50 500 1000 20 60 100
ECinterproFinal 81,3%| 82,9%| 834%| 159%| 159%| 17,1%
ECpfamFinal 83,2%| 83,3%| 836%| 141%| 146%| 135%
ECprintsFinal 83,6%| 854%| 863%| 158%| 13,7%| 115%
ECprositeFinal 87,5%| 905%| 90,7%| 13,7%| 13,0%| 14,6%
GPCRinterproFinal| 70,4%| 69,0%| 68,0%]| 259%| 26,6%| 25,6%
GPCRpfamFinal 60,7%| 57,5%| 718%| 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%]| 39,9%| 432%| 42,9%

Calculando os valores de X? =2827 e F. =16,9 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 geracBes. JA& 0 HC-CNN, com 50 épocas é estatisticamente superior ao algoritmo

HC-ES com a execugéo de 20 gerag0es.
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APENDICE B - RESULTADOS OBTIDOS NAS BASES DE DADOS SEPARADAS
POR ONTOLOGIAS

B1 ONTOLOGIA FUNCAO MOLECULAR

Nesta Secdo sdo apresentados os comparativos realizados, na Ontologia Funcéo
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 Comparacédo 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¢do Molecular, quando utilizado a medida de distancia.

Tabela 47 — Comparativo entre 0o MHC-CNN e o MHC-ES usando a medida de distancia
na Ontologia Funcao Molecular.

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 55,4% | 55,8%| 559%]| 457%| 46,8%| 47,1%
Church 53,8%| 54,8%| 548%| 57,3%| 583%| 57,5%
Derisi 52,6%| 53,7%| 535%]| 556%| 56,1%| 55,6%
Eisen 55,6% | 55,7%| 558%]| 46,9%| 465%| 45,6%
Expr 62,5%| 62,7%| 63,0%]| 509%| 540%| 515%
Gaschl 56,5%| 57,6%| 585%| 50,0%| 555%]| 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%| 650%]| 56,7%| 56,2%| 56,4%
Spo 56,9%| 57,1%| 57,4%]| 57,9%| 58,0%| 57,9%

Calculando os valores para as equacOes utilizadas no teste de Friedman tem-se
XZ =4,47 e F.=09. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribuicdlo F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
hipotese nula ndo e rejeitada, F. < F(9;45) indicando que ndo ha diferenga 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 0o MHC-CNN e o MHC-ES usando a medida-Fh na
Ontologia Funcdo Molecular.

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 451%| 422%| 419%| 258%| 29,7%| 26,7%
Church 435% | 452%| 425%] 30,7%| 28,4%| 30,6%
Derisi 36,3%| 36,7%| 359%| 29,9%| 282%| 29,7%
Eisen 36,3% | 40,4%| 39,8%| 30,2%| 24,6%| 245%
Expr 51,4%| 52,1%| 48,7%| 23,1%| 26,7%| 24,1%
Gaschl 46,6%| 416%| 39,4%| 27,8%| 30,2%| 32,2%
Gasch2 39,6%| 415%| 40,1%]| 31,8%| 30,1%| 251%
Pheno 350%| 42,3%| 415%| 224%| 295%| 24,0%
Seq 54,8%| 53,1%| 534%]| 29,6%| 29,1%| 30,2%
Spo 356% | 34,9%| 345%| 276%| 275%| 29,0%

Calculando os valores para as equacOes utilizadas no teste de Friedman tem-se
XZ =404 e F. =379. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribuicio F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
F- > F(9;45) logo a hipodtese 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 48, o algoritmo MHC-CNN nas trés épocas selecionadas
(50, 500 e 1000), é estatisticamente superior ao algoritmo MHC-ES nos casos da selecdo de
20 e 60. Além disso, 0 MHC-CNN, com 50 e 500 épocas, € estatisticamente superior ao

resultado do algoritmo MHC-ES também com a selecdo de 100 individuos.

B1.2 Comparagdo 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 equacOes utilizadas no teste de Friedman tém-se
X2 =325 e F. =39. 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)=215. 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
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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 o MHC-CNN e o Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Funcdo 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 dao origem a medida AUPRC: precisao e
revocacao 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 execu¢do de 50
épocas. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocacao foi superior,
identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo ocorre na
execucdo com 500 épocas conforme mostra a Tabela 51 e na execucdo 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 sdo mostrados na Figura 73.

Analisando a medida de revocacgdo, em todas bases de dados da ontologia Fungéo
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 o0
aumento do numero de épocas o percentual da diferenca entre os algoritmos diminuiu.

A mesma comparagdo é feita entre o algoritmo MHC-CNN e o Clus-HSC, conforme

mostra a Figura 75.



Tabela 50 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 50 épocas na
Ontologia Funcdo Molecular.

Church

Derisi

MHC-CNN I Clus-HMC I Clus-HSC

MHC-CNN i Clus-HMC I Clus-HSC

Limiares t t i i

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,00 [1,00 '0,00 [1,0010,00 [1,00]0,00 [1,00 10,00 |1,0010,00 |1,00
T(10) 0,00 |0,92 10,31 |0,40}0,25 {0,40 0,01 |0,89 }0,31 |0,37 0,20 |0,38
T(20) 0,01 |0,88 10,54 |0,30 {044 0,31 ]0,01 |0,87 10,62 |0,2610,36 |0,31
T(30) [0,01 |0,85 10,68 |0,2610,60 |0,27 (0,01 0,86 10,73 |0,2410,53 |0,25
T(40) 0,01 [0,84 1091 [0,2010,80 0,21 [0,01 [084 1083 [0201067 [0,22
T60)  |o0,01 081 10,93 [0,2010,85 0,21 0,01 [0,83 10,83 0,2010,84 [0,17
T60) 0,02 [0,70 10,94 [0,20 10,89 0,21 [0,01 0,82 10,99 [0,17 10,89 [0,17
T(70) 0,05 |0,50 10,95 |0,2010,93 |0,20|0,01 |0,81 1099 |0,1710,94 |0,17
T@B0) ]0,14 0,29 10,99 |0,180,99 0,17 0,01 0,74 10,99 |0,17 1096 |0,17
T(90) |0,25 0,25 10,99 0,17 10,99 |0,17 |0,04 |0,48 1,00 |0,1610,98 |0,16
T(200) [0,26 0,25 11,00 |0,1710,99 |0,17 [0,21 [0,27 11,00 [0,1610,98 |0,16

Tabela 51 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 500 épocas ha

Ontologia Funcdo Molecular.

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.
10) 0,00 [1,00 10,00 [1,0010,00 [1,00[0,00 [1,00 10,00 [1,00i000 [1,00
T(10) 0,00 [0,91 1031 [04010,25 [040 0,01 085 1031 [0371020 [0,38
T20) |0,01 0,87 1054 |0,301044 [0,31]0,01 |0,82 1062 0261036 |0,31
T(30) [0,01 |0,85 10,68 [0,261060 0,27 [0,01 |081 10,73 [0,24 1053 0,25
T@40) [0,01 [0,83 10,91 |0,200,80 [0,21]0,01 |0,81 10,83 |0,2010,67 |0,22
T(50) |0,01 |0,79 }0,93 |0,20}0,85 [0,21 0,01 |0,80 0,83 |0,20}0,84 |0,17
T(60) |0,02 |0,69 10,94 |0,2010,89 |0,21 0,02 |0,65 10,99 |0,17 10,89 |0,17
T(70) [0,03 |057 10,95 |0,2010,93 |0,20 (0,09 [0,35 10,99 |0,1710,94 |0,17
T80) 0,04 [0,53 1099 0,18 10,99 0,17 [0,11 [0,32 10,99 [0,17 10,96 [0,17
T©0) [0,07 [0,42 10,99 |0,17 10,99 [0,17]0,26 |0,26 11,00 |0,16 10,98 |0,16
T(100) [0,26 [0,26 11,00 0,17 1099 [017]0,29 0,24 11,00 |0,1610,98 |0,16
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Aplicado o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-CNN

com 50 épocas e 0 Clus-HMC tem-se T =min(0;55)=0. Considerando que o valor de

n(l0< 25) é tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianga

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 Precisdo e Revocacdo com 1000 épocas na

Ontologia Funcdo Molecular.

Church Derisi
Limiares | MHC-CNN | Clus-HMC I Clus-HSC | MHC-CNN i Clus-HMC 1 Clus-HSC
Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,00 |1,00 0,00 [1,00'0,00 |1,00|0,00 |1,00 '0,00 |1,00!0,00 |1,00
T@0) 0,00 |0,90 }0,31 |0,40}0,25 [0,40]0,01 |0,85 10,31 |0,37]0,20 |0,38
T(20) |0,01 |0,86 0,54 |0,30 0,44 |0,31]0,01 |0,82 10,62 |0,26{0,36 |0,31
T(30) [0,01 |0,84 10,68 |0,2610,60 |0.27[0,01 [081 10,73 [0241053 |0,25
1 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 [0,2010,85 |0,21 {0,001 |0,79 10,83 |0,2010,84 |0,17
T(60) |0,01 |0,69 1094 [0,2010,89 |0,21|0,03 |056 10,99 |0,1710,89 |0,17
T(70) 0,02 |0,60 10,95 |0,20}0,93 |0,20]0,11 |0,32 10,99 |0,1710,94 |0,17
T@0) [0,03 |0,555 }0,99 |0,18}0,99 [0,17 |0,11 |0,32 10,99 |0,17}0,96 |0,17
T(90) 0,05 |0,48 10,99 (0,17 10,99 |0,17 |0,11 |0,32 {1,00 0,16 10,98 |0,16
T(200) [0,26 0,25 11,00 |0,1710,99 |0,17 [0,29 [0,24 11,00 [0,1610,98 |0,16
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Figura 72 — Comparativo Geral da Medida de Revocacdo na Base de Dados Church da
Ontologia Fungdo Molecular.
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Figura 73 — Comparativo Geral da Medida de Revocacao na Base de Dados Derisi da

Ontologia Funcao Molecular.
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Figura 74 — Comparacéo Geral da Medida de Revocacéo entre 0o MHC-CNN e o Clus-

HMC na Ontologia Funcéo Molecular.
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Figura 75 — Comparacéo Geral da Medida de Revocacéo entre o MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Fun¢do Molecular.

B1.3 Comparagdo MHC-ES e Clus

Tabela 53 mostra os resultados dos algoritmos utilizando a medida AUPRC com 20,

60 e 100 geragBes. 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 distribuicdo F de Snedecor

encontra-se o valor critico de F(9;36) =2,15. Desse modo a hipdtese nula é rejeitada, pois

F. > F(9;36) indicando que ha diferenca significativa entre os resultados dos algoritmos.

Tabela 53 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-ES e 0 Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Funcdo Molecular.

MHC-ES (em geraces) 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
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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). J& o
Clus-HSC foi estatisticamente superior ao MHC-ES na execucéo com 60 e 100 geracdes.

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisao e
revocacdo nas 10 bases de dados.

Serdo apresentados os resultados obtidos com 20, 60 e 100 geragOes. 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
geracOes. Observa-se que em todos os limiares o resultado da medida de revocacdo foi
superior, identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. J& na execucgao
do algoritmo MHC-ES com 60 e 100 geracdes, conforme mostra a Tabela 55 e a Tabela 56
respectivamente, ocorreu empate nos dois Gltimos limiares comparados ao algoritmo Clus-
HMC.

Tabela 54 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 20 geracdes na

Ontologia Fun¢do 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
T20) |o0,00 [1,00 1031 [0,4010,25 [0,40 0,01 [089 10,31 |0,3710,20 |0,38
T20) 0,00 [0,98 1054 [0,3010,44 [031 0,01 [083 10,62 [0261036 [0,31
T(30) |0,00 [0,94 10,68 |0,26 10,60 [0,27 [0,01 |0,80 10,73 |0,241053 [0,25
T@40) [o0,01 |0,87 }0,91 |0,20}0,80 [0,21]0,01 |0,76 10,83 |0,20]0,67 |0,22
T(50) |0,01 |0,73 10,93 [0,20}0,85 |0,21 0,02 |0,64 10,83 |0,2010,84 |0,17
T(60) 0,01 [046 10,94 |0,2010,89 |0,21]0,03 |058 10,99 |0,1710,89 |0,17
1(70)  |0,03 [0,30 1095 [0,2010,93 0,20 [0,05 |046 10,99 [0,1710,94 [0,17
T@0) |0,07 0,19 10,99 [0,2810,99 0,17 0,09 [0,27 10,99 |0,1710,96 |0,17
T0) 018 [0,18 10,99 [0.17 10,99 [017 0,15 [0,18 11,00 |0,16 1098 [0,16
T(100) |0,36 0,28 11,00 |0,17 10,99 0,27 ]0,37 |0,18 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 sdo mostrados na Figura 77.



Tabela 55 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 60 geracdes na

Ontologia Funcdo Molecular.

Church

Derisi

Limiares |- MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,00 [1,00 '0,00 [1,0010,00 [1,00]0,00 [1,00 10,00 |1,0010,00 |1,00
T(10) 0,00 |1,00 10,31 |0,40}0,25 {0,40 0,01 |0,84 }0,31 |0,37 0,20 |0,38
T(20) 0,00 |0,98 10,54 |0,30 {044 [0,31]0,01 |0,79 10,62 |0,26 0,36 |0,31
T(30) |0,00 |0,91 10,68 |0,2610,60 |0.27[001 0,76 10,73 |0,2410,53 |0,25
T(40) 0,01 [0,77 1091 [0,2010,80 [0,21 [0,02 [0,66 10,83 [0,201067 [0,22
T60) 0,01 [053 10,93 [0,2010,85 0,21 0,03 [047 10,83 [0,2010,84 [0,17
T60) 0,03 [0,39 1094 [0,2010,89 0,21 [0,05 [041 10,99 [017 1089 [0,17
T(70) 0,08 |0,19 10,95 |0,20}0,93 |0,20|0,08 |0,26 10,99 |0,1710,94 |0,17
T@B0) ]0,12 0,17 10,99 |0,18 10,99 {0,217 |0,09 0,17 10,99 |0,17 10,96 |0,17
T90) [0,20 [0,27 10,99 |0,17 10,99 0,27 [0,09 |0,17 11,00 |0,16 }0,98 |0,16
T(200) [0,20 |0,17 11,00 |0,1710,99 |0,17 [0,21 [0,17 11,00 [0,1610,98 |0,16

Tabela 56 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 100 geracdes na

Ontologia Funcdo Molecular.

Church

Derisi

Limiares | _MHC-ES | Clus-HMC ! Clus-HSC | MHC-ES I Clus-HMC ! Clus-HSC

Prec.| Rev. |Prec.|Rev.|Prec. |Rev.|Prec.| Rev. |Prec. |Rev.|Prec. |Rev.
10) 0,00 [1,00 10,00 [1,0010,00 [1,00[0,00 [1,00 10,00 [1,00i000 [1,00
T(10) 0,00 [1,00 1031 [0401025 [040 0,01 084 1031 [0371020 [0,38
T20) |0,00 [0,97 1054 |0,301044 [0,31]0,01 |0,76 1062 |0,261036 |0,31
T(30)  [0,00 0,91 !0,68 [0,261060 0,27 [0,01 [0,73 10,73 [0,24 1053 [0,25
T@40) [0,01 [0,80 10,91 |0,200,80 [0,21]0,02 0,65 10,83 |0,2010,67 |0,22
T(50) |0,01 |0,56 }0,93 [0,20}0,85 [0,21]0,03 |0,54 0,83 |0,20}0,84 |0,17
T(60) |0,02 |0,33 10,94 |0,2010,89 |0,21 0,07 |0,36 10,99 |0,17 10,89 |0,17
T(70) [0,12 |0,17 10,95 |0,2010,93 |0,20 0,21 [0,27 10,99 |0,1710,94 |0,17
T80) 0,17 [0,27 1099 [0,1810,99 [0,17 [0,15 0,17 10,99 [0,17 10,96 [0,17
T©0) |08 0,27 10,99 |0,1710,99 0,17 ]0,26 |0,17 11,00 |0,16 10,98 |0,16
1(100) [0,20 [0,27 1,00 |0,17 1099 [017]0,21 |0,17 11,00 |0,16 10,98 |0,16
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Analisando a medida de revocacao, em todas bases de dados da ontologia Funcao

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 revocacéo foi superior no algoritmo MHC-ES.
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Comparativo da Medida de Revocacio - Church
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Figura 76 — Comparativo Geral da Medida de Revocacéo na Base de Dados Church da
Ontologia Funcao Molecular.

Comparativo da Medida de Revocacio - Derisi
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Figura 77 — Comparativo Geral da Medida de Revocacgéo na Base de Dados Derisi da
Ontologia Fungéo Molecular.

Aplicando o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES

com 20 geracbes e 0 Clus-HMC tem-se T =min(0;55) =0. Considerando que o valor de
n(l0< 25) é tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianga
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-ES com 60 épocas e 100 geragdes.
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Comparativo MHC-ES e Clus-HMC
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Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 78 — Comparacéo Geral da Medida de Revocacéo entre o MHC-CNN e o Clus-
HMC na Ontologia Funcéo Molecular.

Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 79 — Comparacéo Geral da Medida de Revocagéo entre 0 MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Funcéo Molecular.

B2 ONTOLOGIA PROCESSO BIOLOGICO

Nesta Secdo sdo apresentados os comparativos realizados, na Ontologia Processo
Bioldgico, 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 Comparagdo 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 o MHC-CNN e 0 MHC-ES usando a medida de distancia
na Ontologia Processo Bioldgico.

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 57,1%| 57,3%| 57,4%]| 395%| 413%| 41,3%
Church 54,7%| 55,3%| 553%| 60,5%| 615%| 60,3%
Derisi 52,2%| 52,3%| 52,7%| 554%| 57,4%| 55,7%
Eisen 575%| 56,0%| 564%]| 474%| 41,7%| 48,1%
Expr 60,5%| 59,8%| 60,7%| 46,8%| 492%| 48,0%
Gaschl 59,4%| 58,9%| 584%]| 39,1%| 351%| 38,3%
Gasch2 572%| 57,1%| 575%]| 39,3%| 452%| 59,3%
Pheno 48,6% | 472%| 472%| 61,0%| 58,9%| 557%
Seq 59,2%| 595%| 61,3%]| 565%| 557%| 557%
Spo 55,1%| 55,3%| 550%]| 61,1%| 61,3%| 58,6%

Calculando os valores para as equacOes utilizadas no teste de Friedman tém-se
XZ =126 e F.=0,2. Conforme o valor tabelado para os graus de liberdade 9 e 45 na
distribuicio F de Snedecor encontra-se o valor critico de F(9;45)=2,09. Deste modo a
hipotese nula ndo é 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 equacdes utilizadas no teste de Friedman tem-se X2 =359 e
F. =2209.

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 ndo 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 na Tabela 58 , o algoritmo MHC-CNN nas trés épocas selecionadas
(50, 500 e 1000), é estatisticamente superior ao algoritmo MHC-ES com 20 geragdes. Além

disso, 0 MHC-CNN, com 50 e 500 épocas, é estatisticamente superior ao resultado do
algoritmo MHC-ES com 60 e 100 gerac0es.
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Tabela 58 — Comparativo entre 0o MHC-CNN e o MHC-ES usando a medida-Fh na
Ontologia Processo Bioldgico.

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

50 500 1000 20 60 100
Cellcycle 36,3%| 37,7%| 369%]| 182%| 23,0%| 22,1%
Church 30,1%| 30,9%| 305%| 28,8%| 28,7%| 30,1%
Derisi 32,7%| 30,5%| 30,9%]| 28,9%| 324%| 29,1%
Eisen 32,7% | 37,9% | 37,7%| 258%| 22,3%| 25,6%
Expr 425% | 422%| 42,1%| 222%| 26,8%| 27,4%
Gaschl 38,9%| 38,3%| 37,9%| 20,1%| 159%| 18,5%
Gasch2 358%| 354%| 352%| 16,0%| 253%| 32,9%
Pheno 352% | 34,6%| 344%]| 29,7%| 312%| 29,1%
Seq 435%| 433%| 44,0%| 282%| 29,0%| 29,3%
Spo 335%| 32,9%| 32,1%]| 28,7%| 316%| 28,2%

B1.2 Comparacdo 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 o Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Processo Bioldgico.

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?Z =32,4 e F. =38,5. 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 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 epocas (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: precisao e
revocacao 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. A Tabela 60 apresenta os resultados
obtidos nas duas bases de dados com a execucdo 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 revocacéo foi superior comparado com 0s
dois outros algoritmos.

Tabela 60 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo 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.
70,00 0,01 [1,00 1001 [1,001001 [1,00 0,01 [1,00 10,01 [1,001001 [1,00
T(10,0) [0,01 [0,91 10,26 |0,4810,30 [0,37 [0,01 |0,87 1026 |0,4510.26 |0,37
120,00 |0,01 0,87 1045 [0,351041 0,31 ]0,01 [085 1043 |0,3210,38 [0,29
T(30,00 |0,01 |0,84 058 [0,2810,553 |0,24]0,01 |0,84 1059 |0,2510,47 [0,23
T(40,00 0,01 |0,82 1066 |0,24 10,60 |0,21]0,01 0,82 1067 |0,221054 |0,20
T(50,00 |0,02 [0,80 10,72 0,20 10,69 |0,16 |0,02 [0,81 10,71 |0,19 10,61 [0,18
T(60,0) [0,02 [0,75 10,84 [0,1410,76 [0,23[0,02 [0,79 10,80 |0,14 10,71 |0,14
T1(70,0) [0,05 [0,62 10,86 |0,1310,80 [0,12]0,02 0,74 1089 |0,1010,79 |0,11
780,00 |0,14 [0,37 1092 [0,08 10,84 [0,00 [0,02 [070 10,89 [0,201086 [0,08
190,00 |0,23 [0,25 10,95 0,07 10,92 [0,07 |0,04 [057 10,99 |0,0610,93 |0,07
T(100,0) ]0,34 0,06 10,97 0,07 10,94 [0,06]0,25 [0,11 11,00 |0,06 0,97 |0,06

Limiares

Ja com a execucdo com 500 e 1000 épocas em todos os limiares a medida de
revocacdo do algoritmo MHC-CNN foi superior ao Clus-HMC e Clus-HSC, conforme mostra

Tabela 61 a e a Tabela 62, respectivamente.



Tabela 61 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 500 épocas na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church

Derisi

MHC-CNN I Clus-HMC I Clus-HSC

MHC-CNN i Clus-HMC I Clus-HSC

Limiares t t i t

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
10,00 [o0,01 [1,00 0,01 [1,0010,01 [1,00]0,01 [1,00 10,01 |1,00!10,01 |1,00
T(10,00 |0,01 |0,89 10,26 |0,48}0,30 {0,37|0,02 [0,80 }0,26 |0,45}0,26 |0,37
T(20,0) 10,01 |0,84 10,45 |0,35]041 [0,31]0,02 |0,76 10,43 |0,3210,38 |0,29
T(30,0) |0,01 |0,81 10,58 |0,2810,53 |0,24 0,02 0,73 10559 |0.251047 |0,23
T(40,0) |0,02 [0,79 1066 [0,2410,60 0,21 [0,02 [071 10,67 [0221054 [0,20
160,00 |0,02 [0,76 10,72 0,2010,69 0,16 [0,02 [0,70 10,71 |0,2010,61 |0,18
T(60,0) |0,03 [0,71 10,84 0,14 10,76 (0,23 [0,04 |061 10,80 [014 1071 [0,14
T(70,0) 0,05 |0,62 10,86 |0,13}0,80 |0,12]0,12 |0,36 10,89 |0,2010,79 |0,11
T(80,00 0,08 |0,50 10,92 |0,08}0,84 {0,09]0,12 [0,36 }0,89 |0,100,86 |0,08
790,00 [0,13 0,39 10,95 0,07 10,92 [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 0,24 11,00 [0,0610,97 |0,06

Tabela 62 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocagdo com 1000 épocas na

Ontologia Processo Bioldgico.

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.
T0,0) 001 [1,00 10,01 |1,0010,01 |1,00]001 [1,00 10,01 |1,0010,01 |1,00
T(10,0) |0,01 [0,88 1026 [0,4810,30 [0,37 [0,02 [079 10,26 [04510.26 [0,37
T(200) |0,01 [0,84 10,45 |0,351041 [0,31]0,02 0,74 1043 |0321038 |0,29
T(30,0) [0,02 081 10,58 [0281053 0,24 [0,02 [0,72 1059 0251047 [0,23
T40,0) [0,02 [0,79 10,66 |0,24 10,60 [0,21]0,02 0,71 1067 |0221054 [0,20
T(50,0) [0,02 |0,76 }0,72 0,20 }0,69 [0,16 0,03 |0,69 0,71 |0,19}0,61 |0,18
T(60,0) [0,03 [0,71 10,84 0,14 }0,76 0,23 [0,05 |056 10,80 |04 }0,71 [0,14
T(70,0) |0,04 064 10,86 |0,1310,80 0,12 0,20 [040 10,89 |0,1010,79 |0,11
T(80,0) |0,07 [0,56 1092 [0,08 10,84 0,00 0,11 0,36 10,89 [0,201086 [0,08
790,00 |0,11 [0,41 10,95 |0,071092 [0,07]0,13 |0,35 1099 |0,061093 |0,07
7(100,0) [0,27 [0,20 10,97 |0,07 10,94 [0,06]0,30 0,24 11,00 |0,0610,97 |0,06
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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 sdo 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 Revocacao na Base de Dados Church da
Ontologia Processo Bioldgico.

Comparativo da Medida de Revocacio - Derisi
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Figura 81 — Comparativo Geral da Medida de Revocacgéo na Base de Dados Derisi da
Ontologia Processo Biologico.

Analisando a medida de revocagao, em todas bases de dados da ontologia Processo
Biologico 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
execucdo do algoritmo com 500 épocas.

A mesma comparacao ¢é 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 revocacgéo foi superior no
algoritmo MHC-CNN.
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Comparativo MHC-CNN e Clus-HMC
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Figura 82 — Comparacéo Geral da Medida de Revocacéo entre o MHC-CNN e o Clus-
HMC na Ontologia Processo Biologico.

Comparativo MHC-CNN e Clus-HSC
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Figura 83 — Comparacéo Geral da Medida de Revocagéo entre 0 MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Processo Bioldgico.

Aplicado o teste de Wilcoxon tem-se T =min(0;55) =0. Considerando que o valor de
n(10<25) é 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.



161

B1.3 Comparagdo 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 e 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 é rejeitada, pois

F. > F(9;36) indicando que ha diferenca significativa entre os resultados dos algoritmos.

Tabela 63 — Comparativo da Medida AUPRC entre 0o MHC-ES e 0 Clus-HMC e Clus-
HSC na Ontologia Processo Bioldgico.

MHC-ES (em geracdes) 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
Gasch2 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 gerac6es (20, 60 e
100).

Também, avaliaram-se as duas medidas que dao origem a medida AUPRC: precisao e
revocacdo nas 10 bases de dados.

Seréo apresentados os resultados obtidos com 20, 60 e 100 geracdes. As mesmas bases
de dados foram selecionadas para realizar essa comparacdo: Church e Derisi. A Tabela 64
apresenta os resultados obtidos nas duas bases de dados com a execucdo de 20 geragdes.
Observa-se que na maioria dos limiares o resultado da medida de revocacdo foi superior,
identificados em negrito, comparado com os dois outros algoritmos. O mesmo ocorre na
execucdo do algoritmo MHC-ES com 60 e 100 geracdes, conforme mostra a Tabela 65 e a
Tabela 66, respectivamente.



Tabela 64 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 20 geracdes na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church

Derisi

Limiares |- MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,01 [1,00 '0,01 [1,0010,01 [1,00]0,01 [1,00 10,01 |1,00!10,01 |1,00
T(10) 0,01 |1,00 }0,26 |0,48}0,30 [0,37|0,02 |0,84 10,26 |0,45}0,26 |0,37
T(20) 0,01 {0,99 1045 |0,35]041 [0,31]0,02 |081 10,43 |0,32]0,38 |0,29
T(30) [0,01 |094 10,58 |0,2810,53 |0,24 (003 0,73 1059 |0251047 |0,23
T(40) 0,01 [0,84 1066 [0,241060 [0,21[0,06 [054 1067 [0221054 [0,20
T60)  |0,01 [060 10,72 [0,2010,69 0,16 |0,09 [0,38 10,71 |0,2010,61 |0,18
T60) 0,01 [0,29 10,84 [0,14 10,76 (0,13 0,16 [027 1080 [0141071 [0,14
T(70) 0,05 |0,15 0,86 |0,13}0,80 |0,12 0,12 |0,07 10,89 |0,2010,79 |0,11
T(0) |0,12 0,07 1092 |0,08}0,84 0,090,219 [0,07 }0,89 |0,10}0,86 |0,08
T90) |0,17 0,07 10,95 0,0710,92 0,07 0,20 [0,07 10,99 |0,0610,93 |0,07
T(200) [0,22 |0,07 10,97 |0,0710,94 [0,06 (0,24 0,06 11,00 |0,0610,97 |0,06

Tabela 65 — Comparativo da Medida de Precisdo e Revocacdo com 60 geracdes na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church

Derisi

Limiares | _MHC-ES | Clus-HMC ! Clus-HSC | MHC-ES I Clus-HMC ! Clus-HSC

Prec.| Rev. |Prec.|Rev.|Prec. |Rev.|Prec.| Rev. |Prec. |Rev.|Prec. |Rev.
T(0) 0,01 1,00 10,01 [1,0010,01 |1,00]0,01 1,00 10,01 |1,0010,01 |1,00
T(10) 0,01 [1,00 1026 [0,4810,30 [0,37 [0,02 [0,85 10,26 [0451026 [0,37
T20) |0,01 [0,99 1045 |0,351041 [0,31]0,02 |0,80 1043 |03210,38 |0,29
T(30) [0,01 095 10,58 [0,281053 0,24 [0,02 [0,77 1059 0251047 [0,23
T40) |0,01 [0,82 10,66 |0,24 1060 [0,21]0,04 062 1067 0221054 [0,20
T(50) |0,02 |0,58 }0,72 0,20 10,69 [0,16 |0,06 |0,40 0,71 |0,19}0,61 |0,18
T(60) |0,02 |0,31 10,84 |0,14 10,76 |0,13 0,20 |0,31 10,80 |0,14 10,71 |0,14
T(70) |0,08 |0,07 10,86 |0,1310,80 |0,12 (0,06 0,20 10,80 |0,1010,79 |0,11
T80) |o0,11 0,07 1092 [0,0810,84 |0,00 [0,17 0,07 10,89 [0,201086 [0,08
T90) |0,26 0,07 10,95 |0,071092 [0,07]0,18 |0,07 1099 |0,061093 |0,07
1(100) [0,20 [0,07 10,97 |0,07 1094 [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 geracdes na

Ontologia Processo Bioldgico.

Church

Derisi

Limiares |- MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC MHC-ES ECIus—HMCECIus—HSC

Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec.|Rev.|Prec.| Rev. IPrec.|Rev.!Prec. |Rev.
T(0) 0,01 [1,00 '0,01 [1,0010,01 [1,00]0,01 [1,00 10,01 |1,00!10,01 |1,00
T(10) 0,01 |1,00 }0,26 |0,48}0,30 [0,37|0,02 |0,87 10,26 |0,45}0,26 |0,37
T(20) 0,01 {0,99 1045 |0,35]041 [0,31]0,02 |081 10,43 |0,3210,38 |0,29
T(30) [0,01 |0,95 10,58 |0,2810,53 |0,24 (0,03 0,77 1059 [0,251047 |0,23
T(40) 0,01 [0,83 1066 [0,241060 [0,21[0,04 [060 1067 [0221054 [0,20
T60) 0,02 [060 10,72 [0,2010,69 0,16 |0,06 [047 10,71 |0,2010,61 |0,18
T60) 0,03 [0,33 10,84 [0,14 10,76 (0,23 [0,09 [031 10,80 [0141071 [0,14
T(70) ]0,13 |0,15 0,86 |0,13}0,80 |0,12 0,09 |0,09 10,89 |0,1010,79 |0,11
T(80) ]0,13 0,07 10,92 |0,08 0,84 0,090,122 [0,07 }0,89 |0,10}0,86 |0,08
T90) |05 0,07 10,95 [0,0710,92 0,07 0,18 [0,07 10,99 |0,0610,93 |0,07
T(200) [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 sio mostrados na

Figura 85.

Revocacao

Comparativo da Medida de Revocacio - Church
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Figura 84 — Comparativo Geral da Medida de Revocacéo na Base de Dados Church da
Ontologia Processo Bioldgico.
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Figura 85 — Comparativo Geral da Medida de Revocacao na Base de Dados Derisi da

Ontologia Processo Bioldgico.

Analisando a medida de revocacdo, em todas bases de dados da ontologia Processo

Biologico 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 comparacgdo €

feita entre o algoritmo MHC-ES e o Clus-HSC, conforme mostra a Figura 87 em mais de 82%

dos casos.

Comparativo MHC-ES e Clus-HMC
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83,00% -
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B 60 geracdes

M 100 geragdes

Comparacdo da Medida de Revocacao

Figura 86 — Comparacéo Geral da Medida de Revocacéo entre o MHC-CNN e o Clus-

HMC na Ontologia Processo Bioldgico.



165

Comparativo MHC-ES e Clus-HSC
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Figura 87 — Comparacéo Geral da Medida de Revocacéo entre o MHC-CNN e o Clus-
HSC na Ontologia Processo Bioldgico.

Aplicando o teste de Wilcoxon com os resultados obtidos pelo algoritmo MHC-ES

com 20 geracBes e 0 Clus-HMC tem-se T =min(0;55) =0. Considerando que o valor de
n(10<25) é tabelado para pequenas amostras, os valores criticos com nivel de confianca
a =0,05 a hip6tese 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 geracdes.



