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Resumo

Estudos de expressdo génica tém sido de extrema importancia, permitindo desenvolver terapias,
exames diagnosticos, medicamentos e desvendar uma infinidade de processos biolégicos. No entanto,
estes estudos envolvem uma série de dificuldades: grande quantidade de genes, sendo que geralmente
apenas um pequeno nimero deles esti envolvido no problema estudado; presenca de ruido nos
dados analisados; entre muitas outras. O projeto de pesquisa deste mestrado consiste no estudo de
algoritmos de inducao de drvores de decisdo; na definicdo de uma metodologia capaz de tratar dados
de expressao génica usando arvores de decisdo; e na implementacao da metodologia proposta como
algoritmos capazes de extrair conhecimento a partir desse tipo de dados. A inducdo de arvores de
decisdo procura por caracteristicas relevantes nos dados que permitam modelar precisamente um
conceito, mas tem também a preocupacao com a compreensibilidade do modelo gerado, auxiliando os
especialistas na descoberta de conhecimento, algo importante nas dreas médica e biolégica. Por outro
lado, tais indutores apresentam relativa instabilidade, podendo gerar modelos bem diferentes com
pequenas mudancas nos dados de treinamento. Este é um dos problemas tratados neste mestrado.
Mas o principal problema tratado se refere ao comportamento destes indutores em dados de alta
dimensionalidade, mais especificamente dados de expressao génica: atributos irrelevantes prejudicam
o aprendizado e varios modelos com desempenho similar podem ser gerados. Diversas técnicas foram
exploradas para atacar os problemas mencionados, mas este estudo se concentrou em duas delas:
windowing, que foi a técnica mais explorada e para a qual este mestrado propds uma série de
alteracGes com vistas & melhoria de seu desempenho; e lookahead, que procura construir a arvore
levando em consideracoes passos subsequentes do processo de inducao. Quanto ao windowing, foram
explorados aspectos relacionados ao procedimento de poda das arvores geradas durante a execugao
do algoritmo; uso do erro estimado em substituicao ao erro de treinamento; uso de ponderagao
do erro calculado durante a inducao de acordo com o tamanho da janela; e uso da confianca na
classificagdo para decidir quais exemplos utilizar na atualizagdo da janela corrente. Com relagao
ao lookahead, foi implementada uma versao de um passo & frente, ou seja, para tomar a decisao
na iteragdo corrente, o indutor leva em consideracao a razao de ganho de informagao do passo
seguinte. Os resultados obtidos, principalmente com relacao s medidas de desempenho baseadas
na compreensibilidade dos modelos induzidos, mostram que os algoritmos aqui propostos superaram
algoritmos classicos de inducao de arvores.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Arvores de Decisdo, Expressao Génica, Bioinformatica,

Windowing, Lookahead.
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Abstract

Gene expression studies have been of great importance, allowing the development of new thera-
pies, diagnostic exams, drugs and the understanding of a variety of biological processes. Nevertheless,
those studies involve some obstacles: a huge number of genes, while only a very few of them are
really relevant to the problem at hand; data with the presence of noise; among others. This research
project consists of: the study of decision tree induction algorithms; the definition of a methodo-
logy capable of handling gene expression data using decision trees; and the implementation of that
methodology as algorithms that can extract knowledge from that kind of data. The decision tree
induction searches for relevant characteristics in the data which would allow it to precisely model
a certain concept, but it also worries about the comprehensibility of the generated model, helping
specialists to discover new knowledge, something very important in the medical and biological areas.
On the other hand, such inducers present some instability, because small changes in the training
data might produce great changes in the generated model. This is one of the problems being han-
dled in this Master’s project. But the main problem this project handles refers to the behavior of
those inducers when it comes to high-dimensional data, more specifically to gene expression data:
irrelevant attributes may harm the learning process and many models with similar performance
may be generated. A variety of techniques have been explored to treat those problems, but this
study focused on two of them: windowing, which was the most explored technique and to which this
project has proposed some variations in order to improve its performance; and lookahead, which
builds each node of a tree taking into consideration subsequent steps of the induction process. As
for windowing, the study explored aspects related to the pruning of the trees generated during inter-
mediary steps of the algorithm; the use of the estimated error instead of the training error; the use
of the error weighted according to the size of the current window; and the use of the classification
confidence as the window update criterion. As for lookahead, a 1-step version was implemented,
i.e., in order to make the decision in the current iteration, the inducer takes into consideration
the information gain ratio of the next iteration. The results show that the proposed algorithms
outperform the classical ones, especially considering measures of complexity and comprehensibility
of the induced models.

Keywords: Machine Learning, Decision Trees, Gene Expression, Bioinformatics, Windowing, Lo-
okahead.






Conteddo

Contetudo vii

Lista de Abreviaturas X

Lista de Algoritmos xi

Lista de Figuras xii

Lista de Tabelas Xiv
Prefacio xviii

Introducao 1

1.1  Consideragbes Iniciais . . . . . . . . . . . . . . o . . . ... 1

1.2 Motivacao. . . . . . . . . L L 1

1.2.1 Expressdo Génica . . . . . . . ..o L e 2

1.2.2  Quantificacdo de Expressdo Génica . . . . . . . . . ... oL 4

1.3 Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . oo 4

1.4 Objetivos Especificos . . . . . . . . . . . . . . . .. . . ... 4

141 Windowing . . . . . . . . L 4

1.4.2 Lookahead . . . . . . . . . . . .o 5

1.5 Organizagao do Trabalho. . . . . . . . . . . . . o . . . o L. )

Aprendizado de Maquina Supervisionado 8

2.1  Consideracoes Iniciais . 8

2.2 Aprendizado Supervisionado 8

2.3 Arvores de Decisao . 9

2.4 Counsideragoes Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ... 11

Medidas de Avaliacdo de Arvores 13

3.1 Consideracgoes Iniciais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2 Tamanho da Arvore. . . . . . . . . . . . . . . . . ... ... 14

3.3 Alturada Arvore. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. .. 14

Vil



CONTEUDO viii

3.4  Tamanho da Janela . 14
3.5  Coesao da Arvore. 14
3.6  Compactacao do Conhecimento . 15
3.7 Coesao-Compactacio . 15
3.8  Desvio Padrao . 16
3.9  Consideracoes Finais 16
Windowing & Lookahead 17
4.1  Consideracoes Iniciais . 17
4.2  Windowing . T
4.2.1 Versao Original . . . . . . .. ... L 17
4.2.2 Alteragoes Propostas . . . . . . . ... 18
4.3 Lookahead 21
4.4  Consideragoes Finais 25
Resultados e Discussao 26
5.1  Consideracoes Iniciais . 26
5.2  Windowing . C e . . ... . . .. 26
5.2.1 Altura da Arvore . . . . ... 27
5.2.2 Tamanho da Arvore . . . . . .. ... ... 29
5.2.3 TamanhodaJanela. . . . ... ... ... ... ... ... 29
5.24 Tempo de Treinamento . . . . . . . . . . . .. Lo 32
5.2.5 Coesao e Compactacao . . . . . . . . . . ... 35
52.6 Acuraciae AUC . . . . . . . e e 36
5.3  Lookahead 42
5.4  Cousideracoes Finais 42
Aplicagao Pratica 47
6.1  Consideracoes Iniciais . 47
6.2 INCT Adapta . . . . . . . . . 47
6.3  Atividade Microbiana de Peptideos. 48
6.4  Consideracoes Finais a0
Conclusao o1
7.1  Consideracoes Iniciais . 51
7.2  Windowing . ol
7.3  Lookahead . 52
7.4 Artigos Publicados . O
7.4.1 Congressos Internacionais . . . . . . . . . ... Lo 52
7.4.2 Congressos Nacionais . . . . . . . . ... . . L o 52
7.5  Artigos Aceitos e em Fase de Publicacdo em Peridédicos Internacionais . . . 53
7.6 Artigos Submetidos . O X
7.6.1 Congressos Internacionais . . . . . . . . . ... Lo 53



A

CONTEUDO

7.6.2 Periddicos Internacionais . . . . . . . ... oL
7.7  Artigos em Fase de Escrita .
7.8  Capitulos de Livro
7.9  Trabalhos Futuros
7.10 Cousideragoes Finais

Referéncias Bibliograficas

Ferramentas Utilizadas nas Implementacoes
A1l Weka
A2 R.

Bases de Dados Utilizadas nos Experimentos
Resultados Originais

Estratégia de Avaliacao Experimental de Algoritmos
D.1 Consideracoes Iniciais .
D.2 Curvas ROC e AUC.
D.3 Teste de Friedman
D.4  Testes Post-hoc ..
D.5 Comparacdo de Dois Algoritmos .

D.6  Counsideracoes Finais

93
53
93
53
o4

o4

62
62
62

63

69

88
88
88
92
94
95
96



Lista de Abreviaturas

AD

AM

AUC

GUI

INCT Adapta

ROC

SAGE

Arvore de Decisdo.

Aprendizado de Maquina.

Area Under the (ROC) Curve ou Area Sob a Curva (ROC).

Graphical User Interface ou Interface Grafica de Usuario.

Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia de Adaptagoes da Biota Aqua-
tica da Amazodnia.

Receiver Operating Characteristic ou Caracteristica Operativa do Re-
ceptor.

Serial Analysis of Gene Expression ou Andlise Serial de Expressao Gé-

nica.



Lista de Algoritmos

=W N =

Windowing. . . . . . . oL 19
Windowing com as alteragoes propostas. . . . . . . . . . ... 22
Indugdo de arvore utilizando lookahead. . . . . . . . .. .. o000 23
Lookahead. . . . . . . . . . e 24

x1



1.1

1.2

1.3

2.1

2.2

Lista de Figuras

Fluxo da expressao de um gene, partindo da leitura do DNA, passando pelo proces-

samento do RNA e seu transporte para fora do nticleo e terminando na tradugao e

montagem da cadeia polipeptidica. . . . . . . . . . ..o

Representacao em mapa de calor do resultado de um experimento de microarray.

Cada ponto e sua intensidade representam a expressdo de um gene (retirado de

http://en.wikipedia.org/wiki/File:Heatmap.png). . . . . . . . ... . ... ... ...

Figura esquematica do procedimento bésico seguido pelo SAGE. Baseado em Velcu-

lescu et al. (1995). . . . . . . L

Uma AD em um problema de classificacdo envolvendo dados de expressdo génica.
Cada n6 interno utiliza um atributo (neste caso um gene) para testar se o gene em
questao estd expresso. Os nés folha podem assumir os seguintes rotulos: Sauddvel,

indicando pacientes saudaveis; LMA, que indica pacientes com leucemia mieloide

aguda; ou LLC, indicando pacientes com leucemia linfocitica crénica. . . . . . . . ..

Exemplo de AD de um problema ficticio: existem apenas dois atributos na base de
dados, representando os genes A e B; os dois atributos sdo continuos e representam
o nivel de expressao dos seus respectivos genes; os possiveis valores para a classe sao
Normal e Doente. Todo o processo de construcdo da arvore e delimitacao das frontei-
ras de decisao no espaco de atributos é mostrado. Na situacao 1, os exemplos estao
dispersos no espaco, sendo que as bolas representam pacientes doentes e os losangos
representam pacientes normais. Neste ponto, ndo ha nés de decisao na arvore e, con-
sequentemente, ndo ha fronteiras no espacgo de atributos. Na situacao 2, foi escolhido
um teste sobre o gene A: para um nivel de expressao acima de 1000, os pacientes
podem ser classificados como normais; para um nivel de expressao abaixo de 1000,
ainda ha mistura de classes. Finalmente, na situacao 3, foi escolhido um teste sobre
o gene B: para um nivel de expressao abaixo de 900, os pacientes sao classificados
como normais; caso contrario, os pacientes sao classificados como doentes. Nesta si-

tuacgdo, a arvore final é mostrada. Neste caso, as fronteiras construidas pela arvore

sdo sempre hiperplanos paralelos aos eixos. . . . . . . . . . . ... o

xil



LISTA DE FIGURAS

3.1 Trés arvores ficticias (Al, A2 e A3), que servirdo de base para o calculo de algumas
medidas que serdo apresentadas nesta secdo. As trés arvores foram construidas a
partir da mesma base de dados: existem oito atributos, A, B, C, D, E, F, GeH,ea

clagse pode assumir trés valores distintos, C1, C2e C3. . . . . . .. .. .. ... ...

4.1 XOR continuo. O circulo representa a classe Verdadeiro e o losango representa a

classe Falso. . . . . . . .

5.1 Boxplot para a medida Tamanho da Arvore. No topo, pode ser visualizado o gréfico
para os valores da varidvel propriamente dita. Abaixo, é mostrado o boxplot dos
ranks obtidos pelos indutores para as diversas bases de dados quanto & medida em
QUEStA0. . . ..

5.2 Boxplot para a medida Compactacao. No topo, pode ser visualizado o grafico para

os valores da variavel propriamente dita. Abaixo, ¢ mostrado o boxplot dos ranks

obtidos pelos indutores para as diversas bases de dados quanto & medida em questao.

5.3 Boxplot para a medida Acurdcia. No topo, pode ser visualizado o grafico para os
valores da varidvel propriamente dita. Abaixo, ¢ mostrado o boxplot dos ranks obtidos

pelos indutores para as diversas bases de dados quanto & medida em questao.

6.1 AD induzida pela classe 148. O9 representa a concentracido de oxigénio na agua e
Seca, Enchente e Vazante representam possiveis valores para periodo hidrolégico.

Este é apenas um exemplo ficticio. . . . . . . .. .. L L o

D.1 Grafico ROC mostrando pontos calculados para diferentes classificadores: o ponto A
representa o classificador ideal; o ponto B representa um classificador melhor que o
aleatério, mas nao perfeito; o ponto C pertence a um classificador que sempre prediz
a classe negativa, enquanto o ponto D pertence a um classificador que sempre prediz
a classe positiva; o ponto E representa um classificador aleatério que “chuta” a classe
positiva com p = 0, 6; ja o ponto F representa um classificador pior que o aleatério. .

D.2 Curva ROC de um classificador considerando uma base de teste de dez exemplos.
Cada ponto indicado representa um ponto de corte diferente utilizado. A linha cheia
é a funcdo escada criada a partir da ligacdo de tais pontos. A area cinza abaixo da
funcao indica a medida AUC, sendo seu valor mostrado no grafico. . . . .. .. ...

D.3 Exemplo de distribui¢ao F com 4 e 76 graus de liberdade. . . . . . . ... ... ...

xiii

37

40

90



21

5.1

0.2

9.3

0.4

9.5

Lista de Tabelas

Conjunto de exemplos no formato atributo-valor. Cada Z;,i € [1, N], representa um
exemplo do conjunto de dados; cada X, j € [1,m], representa um atributo utilizado

para caracterizar os exemplos; Y representa os rétulos de classe relacionados ao

conceito a ser aprendido. . . . . . ... L L L L e

Notagdo para se referir as diferentes configuragdes do windowing. A presenca da
opcao C indica a utilizacdo do critério de confianca; a presenca da opcao E indica a
utilizacao da estimacao do erro da janela; a presenca da opcao We indica a utilizagao
da ponderagao do erro total; e a presenca da opc¢ao P indica a utilizacao da poda das

arvores intermediarias. A versao sem nenhuma das opgoes corresponde, na verdade,

a versao original do algoritmo. . . . . . .. ..o L Lo o

Comparagao todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a
variavel Altura da Arvore. S6 é mostrado o triangulo superior direito da matriz, pois
ela é simétrica. Um o em uma célula indica que nao houve diferenca alguma entre
o indutor da respectiva linha e o indutor da respectiva coluna; A (V) indica que o

indutor da linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas nao significativamente; A

(v) indica que o indutor da linha foi significativamente melhor (pior) que o da coluna. 28

Ranking dos indutores com relacao & varidvel Altura da Arvore. Quanto menor o

rank de um indutor, mais bem colocado ele esta, sendo que a lista ja estd ordenada

de forma crescente. . . . . .. L

Comparagao todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a
variavel Tamanho da Janela. S6 é mostrado o tridngulo superior direito da matriz,
pois ela é simétrica. Um o em uma célula indica que ndo houve diferenca alguma
entre o indutor da respectiva linha e o indutor da respectiva coluna; A (V) indica
que o indutor da linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas néao significativamente;

A (V) indica que o indutor da linha foi significativamente melhor (pior) que o da

coluna. . . . .

Ranking dos indutores com relagdo & varidvel Tamanho da Janela. Quanto menor o

rank de um indutor, mais bem colocado ele esta, sendo que a lista ja estd ordenada

de forma crescente. . . . . . . L L L

xXiv



0.6

9.7

0.8

9.9

5.10

0.11

5.12

0.13

5.14

LISTA DE TABELAS

Comparagao todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a
variavel Tempo de Treinamento. S6 é mostrado o tridngulo superior direito da matriz,
pois ela é simétrica. Um o em uma célula indica que nao houve diferenga alguma entre
o indutor da respectiva linha e o indutor da respectiva coluna; A (V) indica que o

indutor da linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas nao significativamente; A

XV

(V) indica que o indutor da linha foi significativamente melhor (pior) que o da coluna. 34

Ranking dos indutores com relagdo a variavel Tempo de Treinamento. (Quanto menor

o rank de um indutor, mais bem colocado ele esté, sendo que a lista ja esta ordenada

de forma crescente. . . . . . . L

Ranking dos indutores com relagao ao desvio padrao da varidvel Coesdo. Quanto

menor o rank de um indutor, mais bem colocado ele esté, sendo que a lista ji esta

ordenada de forma crescente. . . . . . . ..

Comparacao todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a
variavel Acuracia. S6 é mostrado o tridngulo superior direito da matriz, pois ela é
simétrica. Um o em uma célula indica que nao houve diferenca alguma entre o indutor
da respectiva linha e o indutor da respectiva coluna; A (V) indica que o indutor da

linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas nao significativamente; A (¥) indica que

o indutor da linha foi significativamente melhor (pior) que o da coluna. . . . . . . . .

Ranking dos indutores com relacao & variavel Acurdcia. Quanto menor o rank de

um indutor, mais bem colocado ele estd, sendo que a lista ja estd ordenada de forma

CresCente. . . . . . . L e e

Ranking dos indutores com relagdo ao desvio padrao da varidavel Acuracia. Quanto

menor o rank de um indutor, mais bem colocado ele esté, sendo que a lista ja esta

ordenada de forma crescente. . . . . . . ...

Resumo dos resultados do experimento com windowing: as colunas representam cada
indutor testado e as linhas representam as medidas analisadas. Cada célula da tabela
representa o desempenho, em termos do rank médio, do indutor da coluna na medida
da linha. Tal desempenho é definido por um valor de nivel de cinza: preto, quando
o rank médio do indutor na respectiva medida ficou abaixo de 5,2; cinza escuro,
quando ficou entre 5,2 e 8,5; cinza claro, quando ficou entre 8,5 e 11,8; e cinza ainda
mais claro, quando ficou acima de 11,8. Quanto mais escuro, menor o rank médio, ou
seja, melhor foi o indutor naquela medida especifica. Quando a célula esta totalmente
branca, o resultado nao se aplica. E o caso do J48 nas medidas Tempo de Treinamento
e Tamanho da Janela. ALT representa a medida Altura da Arvore; TAM representa
a medida Tamanho da Arvore; JAN representa a medida Tamanho da Janela; TEM
representa a medida Tempo de Treinamento; COE representa a medida Coesao; COM

representa a medida Compactacao; COC representa a medida Coesiao-Compactacao;

ACU representa a medida Acurdcia; AUC representa a area sob a curva ROC. . . . .

Lookahead: Média dos valores originais da variavel AUC obtidos por validagdo cru-

zada de dez particbes. . . . . . . L

Lookahead: Desvio padrao dos valores originais da variavel AUC obtidos por valida-

cao cruzada de dez particoes. . . . . . . .. L



LISTA DE TABELAS

5.15 Lookahead: Média dos valores originais da variavel Tamanho da Arvore obtidos por
validacao cruzada de dez particbes. . . . . . . . . . ... o
5.16 Lookahead: Desvio padrao dos valores originais da variavel Tamanho da Arvore ob-

tidos por validagao cruzada de dez particées. . . . . . . ... ...

B.1 Informactes das bases de dados utilizadas nos experimentos. Na coluna N, esta
indicado o ntmero de exemplos de cada base; na coluna c, estd indicado o ntmero de
classes distintas existentes; AT RI, ax e a, representam o ntmero total de atributos
e o numero de atributos numéricos e nominais, respectivamente; AUSFE representa a
porcentagem de atributos com valores ausentes, ndao considerando o atributo classe;
na pentltima coluna (WIN), indicam-se quais bases de dados foram usadas nos
experimentos de windowing; na tltima coluna (LOOK), indicam-se quais bases de

dados foram usadas nos experimentos de lookahead. . . . . . .. ... .. ... ...

C.1 Windowing: Média dos valores originais da variavel Altura da Arvore obtidos por
validacdo cruzada de dez particées. . . . . . . . . . ...
C.2 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da variavel Altura da Arvore obtidos
por validacao cruzada de dez particées. . . . . . . . . .. ...
C.3 Windowing: Média dos valores originais da variavel Tamanho da Arvore obtidos por
validacdo cruzada de dez particées. . . . . . . . . . ...
C.4 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da variavel Tamanho da Arvore
obtidos por validacdo cruzada de dez partigées. . . . . . . . ... ... ... ..
C.5 Windowing: Média dos valores originais da varidvel Tamanho da Janela obtidos por
validacdo cruzada de dez particées. . . . . . . . . . ...
C.6 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da variavel Tamanho da Janela ob-
tidos por validacdo cruzada de dez particbes. . . . . . . . . . .. ... ...
C.7 Windowing: Média dos valores originais da varidvel Tempo de Treinamento obtidos
por validacdo cruzada de dez partiches. . . . . . . . . .. ...
C.8 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da varidvel Tempo de Treinamento
obtidos por validacdo cruzada de dez partigoes. . . . . . . . . .. .. ... ...
C.9 Windowing: Média dos valores originais da varidvel Coesao obtidos por validacao
cruzada de dez particoes. . . . . . . . . ... L e
C.10 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da varidvel Coesao obtidos por va-
lidagdo cruzada de dez particbes. . . . . . . . . . . ..
C.11 Windowing: Média dos valores originais da variavel Compactacao obtidos por vali-
dacdo cruzada de dez particoes. . . . . . . . . ... e
C.12 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da variavel Compactacido obtidos
por validacao cruzada de dez particoes. Obs.: os valores mostrados na tabela corres-
pondem aos valores originais multiplicados por 10%. . . . . . . . ... ... ... ...
C.13 Windowing: Média dos valores originais da variavel Coesao-Compactacao obtidos
por validacao cruzada de dez particées. . . . . . . . . .. ...
C.14 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da variavel Coesao-Compactacao
obtidos por validagdo cruzada de dez parti¢cdes. Obs.: os valores mostrados na tabela

correspondem aos valores originais multiplicados por 10%.. . . . . . .. .. ... ...

Xvi

45

70

72

74



LISTA DE TABELAS

C.15 Windowing: Média dos valores originais da variavel Acurédcia obtidos por validacao

cruzada de dez particoes. . . . . . . . ..

C.16 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da varidavel Acuracia obtidos por

validacao cruzada de dez particoes. . . . . . . . . ... o

C.17 Windowing: Média dos valores originais da variavel AUC obtidos por validacao cru-

zada de dez particoes. . . . . . . . . L

C.18 Windowing: Desvio padrao dos valores originais da varidvel AUC obtidos por vali-

D.1

D.2

D.3

D4

dagao cruzada de dez particoes. . . . . . . . ..

Matriz de confus@o indicando as quatro possiveis situacbes em que um classifica-
dor pode se encontrar ao predizer a classe de um determinado exemplo. As colunas
mostram as classes preditas (P, e N,); as linhas mostram as classes verdadeiras (P,
e N,). Nas células da matriz, V significa verdadeiro, F significa falso, P significa
positivo e N significa negativo. . . . . . . . .. Lo
Valores de acurécia para a aplicacdo dos indutores A, B, C, D e E nas bases de dados
de 1 a 20. Cada valor entre parénteses indica o rank do indutor especificado na coluna
com relacao & base de dados especificada na linha. A Gltima linha da tabela traz o
rank médio para cada indutor. . . . . ... ..
Valores da funcdo g e respectivo p-valor para cada par possivel de indutores. A
quarta coluna traz os p-valores da comparacao de todos contra todos, ajustados por
Nemenyi; a quinta coluna traz os p-valores da comparacao do indutor A com todos
os outros, ajustados por Bonferroni. . . .. ... ... . Lo oL L.
Desenvolvimento do teste de Wilcoxon. Na segunda e terceira colunas, sao mostrados
os valores de acurécia obtidos pelos algoritmos; na quarta coluna, pode ser visualizado
o resultado da acuracia de A subtraida da acuracia de B; o valor absoluto da diferenca
anterior ¢ mostrado na coluna 5; o rank de cada diferenca absoluta é mostrado na
dltima coluna. Nas duas tltimas linhas a esquerda, sao mostradas a soma dos ranks
em que B foi melhor que A (R™) e a soma dos ranks em que A foi melhor que B (R™),
compartilhando igualmente os ranks em que A e B empataram. Nas duas ultimas

linhas a direita, sao mostrados o valor RM e o p-valor do teste. . . . ... .. ...

xvii

85



Prefacio

Esta dissertacao apresenta o projeto de mestrado do autor, explicitando seus objetivos, motiva-
¢a0, bem como os estudos e atividades efetuados. O trabalho foi desenvolvido durante a participacao
do autor no programa de mestrado interunidades em Bioinformatica da Universidade de Sao Paulo.

Em linhas gerais, este projeto consiste no estudo de algoritmos de inducao de arvores de de-
cisdo, visando definir uma metodologia capaz de tratar dados de expressdo génica, bem como na
implementacao da metodologia proposta como algoritmos capazes de extrair conhecimento a partir
desses dados. O mestrado recebeu apoio financeiro da CAPES, de 01/01/2010 a 31/07/2010, e da
FAPESP, sob o processo de namero 2009/04511-4, com vigéncia de 01/08/2010 a 30/09/2011.
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Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

A indugao de arvores de decisao (AD) é um topico de pesquisa importante em aprendizado de
méaquina (AM), que tem como objetivo automatizar o processo de aquisi¢do de conhecimento que
permita realizar tarefas titeis & sociedade. Considerando esta preocupagio com o conhecimento, em
contraste a somente predicoes precisas, a pesquisa aqui proposta enfatiza algoritmos que produzem
como saida modelos compreensiveis ao ser humano. Na area médica ou bioldgica, ndo é suficiente que
um modelo (classificador) seja preciso: ele também deve ser compreendido pelos especialistas, para
que eles possam confiar nele e consideré-lo aceitével. Os especialistas frequentemente desejam obter
maior compreensao sobre o dominio no qual trabalham, o que 86 é possivel se eles forem capazes
de entender o modelo induzido (Tan et al. 2005), facilitando, inclusive, o processo de refinamento
interativo. Devido ao fato de os algoritmos de AM, incluindo os de inducao de ADs, terem sido
projetados para um grande espectro de conhecimento (desde o senso comum até o conhecimento
humano profundamente especializado), eles estdo focados em representagoes flexiveis e poderosas.
Esta flexibilidade, embora essencial para a area de AM, pode apresentar a desvantagem de fazer com
que os indutores sejam muito suscetiveis aos dados de treinamento, produzindo modelos que podem
mudar drasticamente com pequenas alteragoes nos dados. Esta instabilidade mina o propésito de
extrair conhecimento a partir dos dados: os especialistas ficam confusos e perdem a confianca
nos modelos produzidos (Turney 1995; Dietterich 1996). Este projeto de mestrado tentou tratar o
problema, gerando ADs mais estaveis.

1.2 Motivacao

Ferramentas de mineracao de dados mostraram-se titeis em uma variedade de dominios, incluindo
analise de dados genomicos (Statnikov et al. 2005; Wang et al. 2006). Como o volume de dados cresce
rapidamente, novas estratégias e abordagens devem ser exploradas nas ferramentas de mineragao
de dados. Classificacao, a separagdo de dados em classes distintas, é, possivelmente, a tarefa de
mineracao de dados mais comum e ADs estao entre os classificadores mais populares (Rosenfeld
et al. 2008). Pesquisas cientificas mostram que a classificagao pode ser utilizada, por exemplo, para
analisar o efeito de fatores gendmicos, clinicos, ambientais e demograficos nas doencas, a resposta a
um tratamento e o risco de efeitos colaterais (Risch 2000; Hossain et al. 2008). Portanto, pesquisar
e desenvolver algoritmos de inducdo de ADs eficientes voltados para dados gendémicos é uma meta
importante para a sociedade na qual estamos inseridos. A medicao das taxas de expressdo génica
pode contribuir para a descoberta de novos métodos de diagnéstico e prognodstico, tratamento de
diversas doencas e desenvolvimento de medicamentos (Li et al. 2006), desde que haja uma maneira
adequada para extrair informacao desses dados (Slonim 2002). Como consequéncia, muitos trabalhos
tém se concentrado em automatizar a andlise de dados de expressdo génica (Golub et al. 1999;
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Alizadeh 2000; Gamberger et al. 2004; Tan et al. 2005; Cho & Won 2007; Schaefer et al. 2008).

O desafio em predizer classes de diagndsticos ou outros fenémenos de interesse utilizando dados
de expressdao génica ¢ que o namero de genes (atributos) ¢ frequentemente muito maior que o
nimero de amostras de tecidos disponiveis (exemplos) e apenas um subconjunto de genes é relevante
em distinguir diferentes classes (Yeung & Bumgarner 2003; Hossain et al. 2008). Neste contexto,
abordagens computacionais utilizando AM estao sendo adotadas com sucesso no reconhecimento de
padroes de expressao génica que determinam um feno6tipo (Lyons-Weiler et al. 2003). Os sistemas
de aprendizado sdo capazes de adquirir conhecimento de forma automética a partir de grandes
volumes de dados e contribuem com a geragao de modelos uteis (Baldi & Brunak 2001).

Neste contexto, algoritmos de AM dos paradigmas conexionista (e.g., redes neurais), estatistico
(e.g., Naive Bayes), genético (e.g., algoritmos genéticos) e de memorizagao (e.g., KNN) nao fornecem
como saida um modelo simbodlico (Monard & Baranauskas 2003a). No contexto deste trabalho,
um classificador simbdlico é um modelo cuja linguagem de descrigdo é equivalente a um conjunto
de regras, ou seja, o classificador pode ser representado em linguagem légica proposicional ou
relacional (Monard & Baranauskas 2003b). Além disso, tais paradigmas, por nao contarem com um
processo embutido de selegdo de atributos (genes) relevantes, em geral utilizam todos os atributos
fornecidos, o que pode impedi-los de identificar determinados fenétipos de interesse, por nao focar
em genes informativos (Rosenfeld et al. 2008). Isto quer dizer que os paradigmas mencionados acima
geram modelos cuja representacdo é mais complexa e que utilizam todos os atributos disponiveis,
fazendo com que sua interpretacdo seja mais dificil.

Como mencionado anteriormente, um fator importante na 4rea médica ou bioldgica é que os
modelos devem fornecer uma descricao simbélica compreensivel do conceito embutido nos dados,
assumindo que esses modelos sdo analisados por seres humanos (Michalski 1983; Michie 1988; Kubat
et al. 1998; Tan et al. 2005). Além disso, algoritmos de aprendizado que contribuem para a compre-
ensdo do dominio considerado podem produzir conhecimento novo (Dietterich 1986; Matukumalli
et al. 2006), algo importante em ambas as areas citadas.

Embora pesquisas relacionadas sejam encontradas na literatura, ainda ha questoes importantes
nao respondidas. Por exemplo, a inducao de modelos simboélicos que representem relagoes signi-
ficativas a partir de dados com alta dimensionalidade de atributos, mas com poucos exemplos,
tipicamente encontrados em andlises de expressao génica, qualquer que seja a técnica utilizada.
Em geral, ADs induzidas a partir de dados de expressao génica tendem a incluir poucos atributos;
contudo, devido & extrema abundéancia de atributos, varias arvores podem ser induzidas, cada qual
utilizando um subconjunto diferente de atributos, mas com precisao similar (Netto et al. 2010;
Lemos 2007). A inducdo de modelos mais adequados a este problema de alta dimensao tem se mos-
trado uma tarefa dificil (Ben-Dor et al. 2000; Dudoit et al. 2002; Dettling & Buhlmann 2003; Wang
et al. 2006), mas é crucial para determinar com sucesso o fenémeno de interesse. E preciso estudar,
pesquisar e implementar novas abordagens de inducao de ADs (ou outros paradigmas simbélicos)
voltadas para este problema, que é a proposta deste trabalho.

Nas subsecoes seguintes, sao fornecidos conceitos elementares sobre genes e sua expressao, cujos
dados sao o foco deste estudo.

1.2.1 Expressao Génica

Em geral, todas as células de um organismo eucarioto possuem o mesmo material genético
em seu nucleo. FEsse material genético é representado principalmente por moléculas de DNA, em
que se encontram os genes. No entanto, organismos mais complexos apresentam altos graus de
especificidade celular, possuindo tipos celulares (ou tecidos) que desempenham fungoes diferentes.
Por exemplo, células epiteliais apresentam forma, funcionamento e funcdo diferentes de células
sanguineas. Essa especializacao celular se deve, basicamente, a expressao génica de cada célula ou
tipo celular, ja que, apesar de presentes em todas as células, cada gene em uma célula pode ou
nao ser “utilizado”. A expressdo génica de uma célula é, portanto, o conjunto de genes que estao
expressos ou ativados nessa célula em um dado momento, o que, em ultima anélise, se traduz no
conjunto de protefnas nela produzidas.

Considerando-se que a vida de um organismo complexo comeca com uma dnica célula, tamanha
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especificidade dos diferentes tipos celulares se apresenta como uma caracteristica também muito
complexa. O processo pelo qual as células passam a ter expressao génica diferente umas das outras
se chama diferenciacao, que define o destino de uma célula e permite a construcao dos diferentes
tecidos. Durante o desenvolvimento embriondrio, é possivel inclusive que um mesmo grupo de células
expressem diferentes genes em momentos diferentes de seu desenvolvimento (Nussbaum et al. 2002).

No entanto, a porcentagem de genes expressos que promove todas essas diferencas entre os tipos
celulares representa cerca de 20% de todos os genes expressos, sendo denominados genes especiali-
zados. Os restantes 80%, os genes de manutencdo e outros, estdo expressos em todos os tecidos e
possuem relagdo com funcées basicas do metabolismo celular, como o transporte de substancias e
a sintese proteica (Nussbaum et al. 2002).

Os fatores que regulam a expressao génica de uma célula podem ser, entre outros: fatores de
transcri¢do, uma classe de proteinas extremamente importantes para a expressao dos genes; os
promotores, uma parte do DNA que fica adjacente ao gene e é importante na determinacao do
inicio da transcricdo; os silenciadores, que promovem o bloqueio da transcricao de determinados
genes; e os acentuadores, que aumentam os niveis de expressao de determinados genes.

O fluxo da expressdo de um gene pode ser visualizado na Figura 1.1: primeiramente o gene
passa pelo processo de transcricdo, em que a molécula de DNA ¢ lida e se produz o transcrito
primario; o transcrito primério sofre uma série de alteracoes, como clivagem da extremidade 3’
e subsequente adi¢do da cauda poli-A e adi¢gdo de uma estrutura cap a extremidade 5'; remogao
dos introns — porc¢des nao codificantes do gene — e juncao dos éxons — porgoes codificantes do
gene, formando o mRNA (RNA mensageiro); passagem do mRNA do nicleo para o citoplasma; e,
finalmente, producao de proteina a partir do processo de traducao do mRNA. Vale lembrar que
mutacgoes podem ocorrer: em uma ou mais das etapas desse fluxo, em que podem também ocorrer
diversos tipos de erros; nos fatores de transcri¢do; ou nos proprios genes.

DNA

Transcricio

mRNA

Processamento e passagem
do niicleo para o citoplasma

mRNA

Traducio
Polipeptideo

Figura 1.1: Fluzo da expressio de um gene, partindo da leitura do DNA, passando pelo processamento do
RNA e seu transporte para fora do nicleo e terminando na tradug¢iao e montagem da cadeia polipeptidica.

Se o fluxo descrito acima fosse sempre seguido, seria uma tarefa menos dificil estudar o meta-
bolismo e as fungdes de uma célula e associd-los aos genes responsaveis. No entanto, hi uma série
de caminhos alternativos naquele fluxo. Esses caminhos alternativos podem ser, entre outros:

e Quando da remocao dos introns e juncao dos éxons, ha oportunidades em que, por exemplo,
nem todos os éxons acabam por fazer parte do mRNA produzido, gerando, portanto, um
mRNA com uma sequéncia diferente de nucleotideos e, possivelmente, uma proteina ou cadeia
polipeptidica diferente;

e Apods a traducdo do mRNA, a proteina produzida pode sofrer processamento, que pode con-
sistir de: dobramento da molécula, gerando uma estrutura tridimensional; combinacao de
diferentes cadeias polipeptidicas de um mesmo gene ou de diferentes genes, formando uma
Unica molécula; clivagem; entre outros.

O estudo da expressao génica dos diferentes tecidos tem extrema importancia na determinacao
dos genes responsaveis por cada fungao metabdlica nesses tecidos. Além disso, as mutagdes descritas
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acima podem promover uma série de mudancas no padrao de expressao génica de uma célula, o
que pode acarretar consequéncias biolégicas ou clinicas importantes, podendo, por exemplo, causar
uma série de doencas. Uma das possibilidades provenientes desse estudo é o desenvolvimento de
terapias de doencas e localizagao de alvos moleculares (Li et al. 2006).

1.2.2 Quantificacio de Expressdo Génica

Para o estudo da expressao génica, existe uma série de técnicas e ferramentas que desempenham
papéis desde a extracdo dos transcritos até a analise dos dados coletados. A Biologia Molecular é
responsavel por coletar esses dados. Essa coleta se da na forma de perfis de expressao génica, que
consistem basicamente de uma lista dos mRNAs presentes em um dado tipo celular juntamente
com a quantidade de cada um deles. Ha varias técnicas para a extracao desses perfis, sendo as
mais conhecidas e usadas Microarray e Serial Analysis of Gene Expression (SAGE). A tarefa dessas
técnicas nao é facil, visto que as moléculas de mRNA representam de 1% a 5% de todo RNA de
uma célula, além do fato de algumas dessas moléculas de mRNA se apresentarem em baixissimas
concentragoes (Miiller et al. 2008).

Microarray (Maskos & Southern 1992) é baseado em hibridizacdo de DNA. Basicamente, son-
das de DNA sfo presas a uma matriz. A técnica pode ser utilizada para uma série de fins: medir
alteracOes em niveis de expressdo geénica, caracterizar genomas mutantes, detectar SNPs (Single
Nucleotide Polymorphisms), entre outros. Um dos grandes poderes desta técnica é permitir inu-
meros testes moleculares simultaneamente’. Na Figura 1.2 ¢ mostrada uma forma de analise do
resultado de um experimento de microarray. SAGE (Velculescu et al. 1995) é uma técnica que
permite “fotografar” a populacdo de mRNA de uma amostra. Para isto, ela utiliza tags, cada uma
correspondendo a uma pequena sequéncia de um transcrito (ver Figura 1.3). Uma das diferengas
entre SAGE e microarray é que o primeiro é baseado no sequenciamento dos transcritos e o segundo
é baseado em hibridizagao dos transcritos a sondas, ou seja, a analise feita pelo SAGE é mais quan-
titativa, como uma contagem. Além disto, no SAGE as sequéncias dos transcritos nao precisam
ser previamente conhecidas, permitindo a descoberta de novos genes e suas variagoes. Por ser uma
contagem direta, SAGE tende a ser mais exato e microarray é mais suscetivel a ruido. No entanto,
microarray possui um espectro maior de aplicagdes e é muito mais barato, sendo o mais usado em
grandes projetos?.

Depois de coletados e preparados, os dados de expressdo génica precisam ser analisados. A Bi-
oinformética e o Aprendizado de Méaquina sao duas das responsaveis por essa andlise, fornecendo
ferramentas extremamente tteis para andalise de grandes volumes de dados. Exemplos dessas fer-
ramentas podem ser encontrados em (Tan et al. 2005; Li et al. 2006; Amin 2007; Schramm et al.
2007; Rosenfeld et al. 2008; Statnikov et al. 2005; Wang et al. 2006).

1.3 Objetivo Geral

O objetivo principal deste projeto de mestrado consiste em pesquisar métodos de inducao de
arvores de decisao e aplica-los em dados de alta dimensionalidade, tipicamente encontrados em
andlises de expressdo génica. O estudo inclui os algoritmos e sistemas classicos, e.g., C4.5, J48 e
CART, e também as técnicas que compdem o estado da arte nesta area (Rosenfeld et al. 2008).
Por meio da anélise do perfil de expressao génica por modelos simboélicos, espera-se contribuir para
tornar tal anélise mais clara e precisa sob o ponto de vista biolégico. Para atingir o objetivo exposto
acima, foi definida, implementada e avaliada uma metodologia capaz de tratar dados de expressao
génica usando ADs.

1.4 Objetivos Especificos

Diversos algoritmos de AM foram estudados neste mestrado, mas dois deles foram explorados
mais aprofundadamente: windowing e lookahead. Ambos podem ser considerados meta-algoritmos
de AM, pois trabalham sobre os algoritmos propriamente ditos, alterando a forma utilizada por eles

"http://en.wikipedia.org/wiki/DNA microarray
*http://en.wikipedia.org/wiki/Serial _analysis_of gene expression
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Figura 1.2: Representacio em mapa de calor do resultado de wm experimento de mi-
croarray. Cada ponto e sua intensidade representam a expressio de um gene (retirado de
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Heatmap.png).

para explorar o espaco de solugoes.
1.4.1 Windowing

Windowing é uma técnica cuja ideia é encontrar um subconjunto dos exemplos de treinamento
que forneca informacao suficiente para induzir um classificador e obter resultados melhores ou si-
milares aos obtidos por um modelo construido a partir do conjunto inteiro, reduzindo, assim, a
complexidade do problema de aprendizado (Chen 2004). O conceito de “melhor” pode estar relaci-
onado & acuracia do classificador, ao seu tamanho, ou a outros aspectos. Desta forma, windowing
pode ser considerado uma técnica de subamostragem (Reinartz 2002).

Maiores detalhes sobre a técnica serdo dados na Secdo 4.2, inclusive com relacdo a um de seus
pontos fracos, que é a perda de desempenho em dominios com ruido, muito comum em dados de
expressao génica. Neste mestrado, o autor propos uma série de alteracdes no algoritmo original,
na tentativa de minimizar suas limitacoes e adapta-lo melhor a aplicacoes baseadas em andlise de
perfil de expressdo génica.

1.4.2 Lookahead

Lookahead € uma técnica que pode também ser aplicada a ADs e que visa & minimizacao de
algumas das limitagoes associadas ao processo de indugdo desses modelos. Basicamente, ela faz com
que a escolha do teste em um determinado né leve em consideracdo passos futuros, ou seja, o teste
escolhido depende do valor do critério (razao de ganho, por exemplo) em nos descendentes do né
atual, ndo no né atual propriamente dito. Esta técnica é apresentada na Secao 4.3.

1.5 Organizacdo do Trabalho

O restante da dissertacao estd organizado da seguinte forma:
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Figura 1.3: Figura esquemdtica do procedimento bdsico sequido pelo SAGE. Baseado em Velculescu et al.
(1995).

No Capitulo 2, é fornecida uma introdugao ao aprendizado de maquina supervisionado, com
énfase nas arvores de decisao;

No Capitulo 3, sao apresentadas as medidas utilizadas neste trabalho para quantificar o desem-
penho dos indutores. Sdo introduzidas também medidas de compreensibilidade e complexidade
de ADs propostas pelo grupo;

No Capitulo 4, a abordagem de windowing é descrita em detalhes, juntamente com todas as
alteracdes propostas neste mestrado. E apresentada também a abordagem de lookahead;

No Capitulo 5, estao os resultados e discussao dos experimentos realizados com a aplicacao
das duas abordagens anteriores em dados de expressao génica;

No Capitulo 6, sao apresentadas aplicagoes praticas diretas de algumas das técnicas explora-
das, demonstrando seu potencial na area bioldgica;
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No Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho. Além disto, apresentam-se também
a producao bibliografica proveniente do mestrado e propostas de trabalhos futuros;

No Apéndice A, sdo descritas as ferramentas computacionais utilizadas nas implementacoes
dos algoritmos explorados neste mestrado;

No Apéndice B, detalhes sao fornecidos sobre as bases de dados de expressao génica utilizadas;

No Apéndice C, os resultados originais da validagdo cruzada para cada medida utilizada nos
experimentos sao fornecidos em tabelas.

No Apéndice D, sdo descritos os conceitos utilizados neste trabalho para medir e comparar
desempenho de algoritmos;
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Aprendizado de Maquina Supervisionado

2.1 Consideracoes Iniciais

Um dos grandes desafios atuais em AM é o de desenvolver e aplicar processos computacionais
automaticos de extracao de conhecimento a partir de grandes volumes de dados e informagoes,
criando modelos capazes de explicar os fenémenos estudados.

O processo de extracao automaética de conhecimento pode ser resumido em trés etapas elementa-
res (Baranauskas 2001): (i) pré-processamento, (ii) mineragdo e (iii) pos-processamento. A etapa de
pré-processamento, na qual se preparam os dados para o processo de mineracao, pode ser entendida
como duas subetapas. Na subetapa de preparacdo, os dados sdo coletados e transformados para
inicio do processo de mineracao. A subetapa de redugio, opcional quando a quantidade de dados é
moderada, diminui a quantidade de dados de forma a viabilizar a aplicagao da etapa de mineragao.
A etapa de mineracao procura por solugoes, que podem ter diferentes objetivos e complexidade e na
qual sdo, normalmente, utilizados algoritmos de AM. Por dltimo, a etapa de pdés-processamento, ou
analise das solucOes obtidas, é efetuada, consolidando os resultados obtidos em uma solucao final,
que serd apresentada ao usuario. O trabalho de pesquisa aqui proposto se concentra na etapa de
mineracao de dados.

2.2 Aprendizado Supervisionado

Uma das categorizacGes possiveis em AM é dividir o aprendizado em supervisionado, nao-
supervisionado e semissupervisionado. Em qualquer um dos casos, para que um algoritmo de apren-
dizado aprenda o conceito desejado, exemplos sobre esse conceito devem ser apresentados a ele,
denominados exemplos de treinamento.

No aprendizado supervisionado, os exemplos de treinamento trazem a “resposta correta” (rotulo),
assumindo-se a existéncia de um professor dizendo ao algoritmo quando ele erra ou acerta (Caruana
& Niculescu-Mizil 2006). No aprendizado nao-supervisionado, os exemplos nao trazem consigo a
“resposta correta”, ou seja, nao existe um professor guiando o aprendizado (Duda et al. 2001).
Neste caso, o programa de computador deve tentar separar os exemplos em grupos, de acordo com
similaridades ou dissimilaridades entre eles. A avaliacdo e interpretacao do agrupamento formado
requer a andlise por parte do especialista humano. Por outro lado, em muitas situagoes, existem
alguns poucos exemplos rotulados e muitos exemplos ndo rotulados, ja que nem sempre é ficil
ou barato analisi-los um a um em busca de tal rotulo. E nestes casos que entra o aprendizado
semissupervisionado, que utiliza exemplos rotulados e nao rotulados na criacao do modelo durante
o treinamento (Zhou & Li 2010).

No caso do aprendizado supervisionado, h& ainda uma distincao adicional quanto ao conceito
sendo aprendido. Assim, existem os problemas de: classificacao, em que o conceito sendo aprendido
é formado por ¢ classes, que assumem valores discretos e finitos; e regressao, em que o conceito sendo
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aprendido assume valores numéricos, podendo ser inclusive continuos (por exemplo, uma determi-
nada fungdo matematica). Por exemplo, se um especialista possuir dados de expressao génica de
pacientes que possuem diferentes graus de uma dada doenga, inclusive de pacientes que nao possuem
a doenga, ele pode utilizar estes dados para construir um modelo de AM. Caso seu objetivo seja
categorizar pacientes em “NORMAL”, “LEVEMENTE DOENTE” ou “GRAVEMENTE DOENTE”,
ou seja, o conceito é representado por valores discretos e bem definidos, o modelo construido es-
tara resolvendo um problema de classificacao; caso a tarefa seja, por exemplo, associar um nimero
que represente a chance de um dado paciente ter a referida doenca e este ntimero puder assumir
infinitos valores dentro de um intervalo, o problema tratado é de regressao. Vale ressaltar que nem
todos os algoritmos de AM conseguem resolver os dois tipos de problemas. Ha os que s6 trabalham
com classificaco, outros que s6 trabalham com regressao e hi também aqueles que tratam os dois
problemas. Os algoritmos utilizados neste mestrado sdo especializados em classificacao.

No aprendizado supervisionado, cada exemplo do conceito sendo aprendido é descrito por um
vetor de valores de caracteristicas, ou atributos, e o rotulo da classe associada (Monard & Baranaus-
kas 2003a). Formalmente, em classificacao, um exemplo 2 é um par 2 = (Z,y) = (&, f(¥)) onde ¥ é a
entrada e y = f(Z) ¢ a saida e onde tanto 2 como Z sdo vetores. A tarefa de um algoritmo de AM ¢,
dado um conjunto de exemplos, induzir uma funcdo h que aproxima f, normalmente desconhecida.
Neste caso, h(:) & uma hipotese sobre a fungao objetivo f(+), ou seja, h(Z) ~ f(Z). Isto pode ser
representado por uma tabela em que cada linha traz um exemplo diferente do conceito estudado,
totalizando N linhas (ou exemplos). Tal tabela possui m + 1 colunas, sendo que m é o numero de
atributos que descrevem cada exemplo e a coluna adicional representa o rétulo da classe associada:
Zi = (i1, Tigy - -+ s Tim, ¥i) = (Ti,¥4),4 € [1, N]. Esta tabela é conhecida como tabela atributo-valor,
representada na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Conjunto de exemplos no formato atributo-valor. Cada Z;,i € [1, N]|, representa um exemplo
do conjunto de dados; cada X;,j € [1,m], representa um atributo utilizado pare caracterizar os exemplos;
Y representa os rétulos de classe relacionados ao conceito a ser aprendido.

VA X1 X9 - X Y
21 T T2 o Tim Y1
Zy  To1 T2 ot Toam Y2
ZN TN1 TN2 ... ZTNm YN

Neste projeto de mestrado os problemas abordados sdo todos de classificacao, gerando modelos
conhecidos como classificadores. Um classificador é construido a partir da execugdo de um algoritmo
de aprendizado sobre um determinado ntimero de exemplos de treinamento, para os quais o rétulo
da classe associada é conhecido. O aprendizado aqui utilizado é do tipo indutivo, ja que, a partir de
alguns exemplos do conceito sendo estudado, extrapola um modelo para outros exemplos do mesmo
conceito. Por este motivo, o algoritmo de aprendizado pode ser chamado também de indutor.

Uma vez construido um classificador, ele pode ser usado para predizer a classe de exemplos
que siga a mesma representagdo e distribuicdo utilizada no treinamento, inclusive daqueles nunca
apresentados ao indutor. Dependendo do indutor utilizado, o classificador pode ser simbélico ou
nao-simbolico. No contexto deste trabalho, um classificador simbdlico € um modelo cuja linguagem
de descrigdo € equivalente a um conjunto de regras, ou seja, o classificador pode ser representado
em linguagem logica proposicional ou relacional (Monard & Baranauskas 2003b). Um classificador
simbolico de especial interesse nesta pesquisa sdo as arvores de decisdo, que serdo descritas com
maiores detalhes na proxima sec¢ao.

2.3 Arvores de Decisido

Em geral, os algoritmos de inducao de AD podem ser entendidos como uma ampla familia de
algoritmos de AM indutivo conhecida como Top Down Induction of Decision Trees. Uma AD é uma
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estrutura de dados definida recursivamente como:
e um noé folha que corresponde a uma classe;

e ou um noé de decisao, que contém um teste sobre algum atributo. Para cada resultado do teste,
existe uma aresta para uma subarvore. Cada subarvore tem a mesma estrutura da arvore.

A inducdo de AD tem sido aprimorada ha algum tempo. Na década de 1960, Hunt et al. (1966)
usaram métodos de busca exaustiva em AD para modelar o aprendizado de conceitos humanos.
Ja na década de 1970, foi publicado o trabalho de Quinlan (1979) com proto-1D3 (Induction of
Decision Trees). Na década de 1980, houve a primeira publicacdo em massa, por Breiman et al.
(1984), do software Classification And Regression Trees (CART) (presente atualmente em varios
produtos comerciais), juntamente com o artigo de Quinlan (1986) sobre 1D3. Desde entao, uma
variedade de melhorias tém sido incorporadas as ADs, tais como tratamento de ruido, tratamento
de atributos continuos e ausentes, arvores obliquas (ndo paralelas aos eixos) e heuristicas de controle
de overfitting.

O indutor 1D3 pode ser considerado um algoritmo basico para a constru¢do de AD sem poda,
na qual é conduzida uma busca gulosa (greedy), ou seja, o algoritmo nao reconsidera escolhas an-
teriores (Quinlan 1986). O algoritmo bésico de construgido de uma AD ¢ bem simples: utilizando o
conjunto de treinamento, um atributo é escolhido de forma a particionar os exemplos em subconjun-
tos, de acordo com valores desse atributo. Para cada subconjunto, outro atributo é escolhido para
particionar novamente cada um deles. Cada escolha de atributo representa um teste realizado em
um né interno da arvore, ou seja, cada né interno executa um teste em apenas um atributo e tem
dois ou mais ramos, cada um representando um possivel resultado do teste. Este processo prossegue
enquanto um dado subconjunto criado contenha uma mistura de exemplos com relagao aos rotulos
de classe. Uma vez obtido um subconjunto uniforme — todos os exemplos naquele subconjunto
pertencem & mesma classe — um no folha é criado, sendo rotulado com o mesmo nome da respec-
tiva classe. Um novo exemplo é rotulado da seguinte maneira: comecando do né raiz, testes séo
realizados e, de acordo com seus resultados, o exemplo caminha para baixo na arvore até encontrar
um né folha, recebendo, entdo, seu rétulo.

Uma evolugao do 1D3 encontra-se implementada no algoritmo ¢4.5 (Quinlan 1993). Muitas ex-
tensoes foram acrescentadas ao algoritmo basico do ID3, tais como a melhora da eficiéncia compu-
tacional, tratamento de valores desconhecidos e de atributos continuos, uso de windowing e o uso
do critério de razao de ganho de informagdo em substituicdo ao critério de ganho. A construgao
da arvore e classificacdo de novos exemplos é feita de forma similar ao 1D3. Adicionalmente, um
segundo indutor foi implementado juntamente ao C4.5: 0 C4.5RULES, que examina a arvore produ-
zida pelo C4.5 e deriva um conjunto de regras na forma L — R, onde L é uma conjuncao de testes
nos atributos e R é um rétulo de classe. Todavia, o C4.5RULES nao se limita a escrever os possi-
veis caminhos da arvore na forma de regras. Ele as generaliza, removendo condicdes irrelevantes
(que nao afetam a conclusao) sem afetar a acurdcia. A dltima versdo publicamente disponivel é
conhecida como Release 8. A partir dela, houve o langamento da versdo comercial, conhecida como
¢5.0 (http://www.rulequest.com/). O indutor C4.5 tem uma reimplementacdo Java na biblioteca
Weka (Hall et al. 2009), conhecida como J4s.

O algoritmo CART induz ADs para classificacdo ou regressao (Breiman et al. 1984). O classifi-
cador obliquo OC1 é um algoritmo de inducao projetado para aplicagoes nas quais os atributos sao
numeéricos (Murthy et al. 1994), tais como na anélise de sequéncias de DNA (Salzberg 1995a). O
algoritmo OC1 constréi ADs que contém uma combinacdo linear de atributos em cada né interno.
Essas 4rvores, portanto, podem particionar o espaco de descricdo com hiperplanos paralelos ou
obliquos aos eixos.

Na Figura 2.1, ¢ mostrado um exemplo de AD para dados de expressdo génica obtida por Lemos
(2007). Na figura, cada elipse é um teste em um atributo para um dado gene. Cada retangulo
representa uma classe: paciente saudavel, paciente com leucemia mieloide aguda (LMA) ou paciente
com leucemia linfocitica cronica (LLC). Ou seja, cada retangulo representa o fendtipo de interesse ou
diagnostico associado. Para classificar um novo exemplo (paciente), basta comecar pela raiz e seguir
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um dnico caminho para baixo, de acordo com os testes presentes nos nés internos visitados, até
atingir uma folha. Na Figura 2.2, uma arvore ficticia € mostrada, juntamente com sua representagao
no espago de atributos. Neste caso, o problema foi simplificado: existem apenas dois atributos na
base de dados, representando os genes A e B; os dois atributos sdo continuos e representam o nivel
de expressao dos seus genes respectivos; os possiveis valores para a classe sdo Normal e Doente.
O processo de construgao da arvore, juntamente com a delimitagdo das fronteiras de decisdo no
espaco de atributos, é também mostrada. Na situacao 13, é possivel ver os exemplos dispersos
no espago, sendo que as bolas representam pacientes doentes e os losangos representam pacientes
normais, mas a arvore nao comecou a ser construida. Na situagdo 2, foi escolhido um teste sobre
o atributo referente ao gene A: para um nivel de expressdo acima de 1000, os pacientes podem ser
classificados como normais; para um nivel de expressao abaixo de 1000, ainda ha mistura de classes.
Finalmente, na situacao 3, foi escolhido um teste sobre o atributo referente ao gene B: para um
nivel de expressio abaixo de 900, os pacientes sdo classificados como normais; caso contrario, os
pacientes sao classificados como doentes. Nesta situacdo, podem ser visualizadas a arvore final e a
divisao do espaco na forma de hiperplanos paralelos aos eixos.

Gene KCNC4
expresso?

Gene ALDOC LLC
expresso?

LMA Saudavel

Figura 2.1: Uma AD em um problema de classificacio envolvendo dados de expressio gémica. Cada né
interno utiliza um atributo (neste caso um gene) para testar se o gene em questao estd expresso. Os nds folha
podem assumir os sequintes rétulos: Saudavel, indicando pacientes sauddveis; LMA, que indica pacientes com
leucemia mieloide aguda; ou LLC, indicando pacientes com leucemia linfocitica cronica.

A chave para o sucesso da AD gerada é altamente dependente do critério utilizado para escolher o
atributo que particiona o conjunto de exemplos em cada iteragdo. Os critérios geralmente utilizados
tentam escolher um atributo que resulte no menor tamanho esperado das subarvores, entre eles o
ganho maximo de informacao (Quinlan 1986), indice Gini (Breiman et al. 1984) e razao de ganho
de informagao (Quinlan 1993).

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram descritos alguns conceitos importantes em AM supervisionado utilizando
AD. Ao invés de considerar apenas medidas como acuricia, ADs podem ser usadas para prover
melhor compreensao do dominio considerado quando interpretadas por especialistas, uma caracte-
ristica muito importante nas areas médica e biolégica. Neste contexto, uma vantagem do windowing
e do lookahead em relacao a outras técnicas usadas para melhorar o desempenho de classificadores
é que seu uso com classificadores simbdlicos também produz classificadores simbdlicos. No proximo
capitulo, serdo apresentadas as medidas propostas e analisadas neste mestrado.
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Figura 2.2: Ezxemplo de AD de um problema ficticio: existem apenas dois atributos na base de dados,
representando os genes A e B; os dois atributos sao continuos e representam o nivel de expressao dos seus
respectivos genes; 0s possiveis valores para a classe sao Normal e Doente. Todo o processo de construgao da
drvore e delimitacao das fronteiras de decisao no espaco de atributos € mostrado. Na situacao 1, os ezemplos
estao dispersos mo espaco, sendo que as bolas representam pacientes doentes e os losangos representam
pacientes normais. Neste ponto, nao hd nds de decisao na drvore e, consequentemente, nao hd fronteiras no
espago de atributos. Na situagdo 2, foi escolhido um teste sobre o gene A: para um nivel de expressio acima
de 1000, os pacientes podem ser classificados como normais; para um nivel de expressio abaizo de 1000,
ainda hd mistura de classes. Finalmente, na situacao 3, foi escolhido wm teste sobre o gene B: para um nivel
de expressao abaizo de 900, os pacientes sio classificados como mormais; caso contrdrio, os pacientes sao
classificados como doentes. Nesta situagdo, a drvore final € mostrada. Neste caso, as fronteiras construidas
pela drvore sao sempre hiperplanos paralelos aos eixos.
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Medidas de Avaliacio de Arvores

3.1 Consideracoes Iniciais

A acurdcia, ou taxa de acerto, é definida em classificacao como o nimero de exemplos cuja classe
foi predita corretamente pelo modelo dividido pelo niimero total de predicoes realizadas. A area
sob a curva, ROC é apresentada na Segao D.2. As duas medidas anteriores, entre outras, sio muito
utilizadas na avaliacdo de modelos, mas, quando se quer ter uma ideia do grau de interpretabilidade
do modelo induzido, ou do grau de utilidade do conhecimento trazido pelo modelo, outras medidas
devem ser usadas.

No contexto de regras de decisdo, muitas dessas medidas ja estao definidas (Lavrac et al. 1999).
No entanto, ndao foram encontrados trabalhos que propuseram tais medidas aplicaveis diretamente
a ADs. O que os trabalhos existentes fazem é reescrever a arvore na forma de regras de decisdo,
sendo que cada caminho da raiz até as folhas pode ser representado na forma L — R, onde L é
uma conjuncao de testes nos atributos ¢ R é o rétulo prevalente de classe da folha atingida. A
partir dai, as medidas aplicaveis a regras podem ser usadas. Regras geradas desta forma possuem
alguns problemas, entre eles a redundéncia de testes. Caso esta redundancia seja eliminada, as
regras passam a ser dependentes umas das outras, sendo que a ordem em que serdo aplicadas passa
a ser relevante. Regras de decisao puras sao geralmente geradas de maneira independente umas das
outras, 0 que ndo ocorre no processo de reescrita das ADs.

O grupo de pesquisa do qual o aluno faz parte tem estudado algumas medidas que podem ser
aplicadas diretamente a 4rvores. Algumas das medidas com as quais o grupo tem trabalhado séo
apresentadas nas proximas secoes. Na Figura 3.1, sdo apresentadas trés arvores ficticias, que servirao
como base para a exemplificacdo do calculo das medidas propostas.

Atrib. A

Figura 3.1: Trés drvores ficticias (A1, A2 e A8), que servirdo de base para o cdlculo de algumas medidas
que serdao apresentadas nesta secdo. As trés drvores foram construidas a partir da mesma base de dados:
ezistern oito atributos, A, B, C, D, E, F, G ¢ H, ¢ a classe pode assumir trés valores distintos, C1, C2 e C3.

13
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3.2 Tamanho da Arvore

Neste trabalho, o tamanho da &arvore final produzida pelo indutor é medido em termos do
nimero de nés do modelo. Esta é uma medida trivial, mas que, no entanto, fornece um dos aspectos
relacionados & interpretabilidade do modelo: assume-se que, quanto menor a arvore, mais facilmente
ela pode ser entendida pelos especialista de dominio. Ainda que sejam modelos simbdlicos, ADs
muito grandes podem dificultar muito sua interpretagdo. Para as trés arvores da Figura 3.1, tem-se:

Tamanho4; =1
Tamanho4o = 4 (3.1)
Tamanho 43 = 8

3.3 Altura da Arvore

A altura de uma arvore é definida como o nimero de passos necessarios para se caminhar da
raiz até o né folha mais profundo. Este caminho considera apenas a passagem de um dado n6é a um
de seus descendentes diretos. Esta é outra medida trivial, mas que fornece uma ideia do grau de
complexidade da arvore. Quanto maior a altura, mais atributos sdo necessarios para se explicar o
conceito, o que torna a arvore mais complexa. Para as trés arvores da Figura 3.1, tem-se:

Alturag =1
Alturagg = 2 (3.2)
Alturasz =3

3.4 Tamanho da Janela

Esta é uma medida proposta pelo grupo, mas que é especifica para a analise de modelos produzi-
dos pelo windowing. Esta técnica pode produzir bons modelos utilizando apenas parte do conjunto
original de treinamento. Por exemplo, o conjunto de treinamento completo pode possuir mil exem-
plos, mas o algoritmo pode utilizar apenas quinhentos para construir o modelo. A medida é definida
entdo como o nimero de exemplos presentes na janela que gerou o classificador final produzido pelo
algoritmo. Sera possivel compreendé-la melhor ap6s a apresentacao detalhada do algoritmo. Desde
que o a medida de desempenho utilizada ndo tenha prejuizo significativo, quanto menor o tamanho
da janela que gerou o melhor classificador, melhor pode ser considerado o algoritmo de janelamento
que o produziu. Para o caso das trés arvores da Figura 3.1, ndo é possivel calcular o tamanho da
janela apenas analisando os modelos gerados. Para isto, seria necessario analisar a execucao do
algoritmo.

3.5 Coesio da Arvore

A coesdo é outra medida proposta pelo grupo. Considerando ¢, ¢ > 1, como o numero de
diferentes rétulos que a classe do problema estudado pode assumir e f como o nimero de noés folha
presentes no modelo induzido, a coesdo pode ser definida como:

Coesdo = ——— (3.3)
f—1+c

Como se pode notar, o valor calculado para coesdo pertence ao intervalo (0, 1]. Considerando
que a arvore tem pelo menos um né folha (na pior das hipoteses, a arvore tentara predizer a
classe majoritaria), o valor 1 sera atingido quando o modelo contiver exatamente um n6 folha,
representando o modelo mais simples possivel. Conforme o ntimero de folhas aumenta, o valor da
coesdo se aproxima de 0 e a arvore vai se tornando mais complexa, pois mais formas de explicar o
conceito existem (segundo o modelo, é claro). Um valor mais proximo de 1 indica que o modelo é
mais coeso com relagdo ao niimero possivel de rétulos de classe. O tnico caso especial é o citado
acima, em que 0 modelo se resume a um noé folha. Apesar de assumir valor 1, geralmente nao
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poderéa ser considerado um bom modelo, pois ndo descobriu nenhuma informagcao relevante sobre o
problema estudado.
Para as trés arvores da Figura 3.1, tem-se:

3
3 :7:1
Coesao 41 —1+3 ,00
3 3
Coesa = =-=0,60 3.4
0€SA0 49 3153 3 , (3.4)
3 3
C a :7:7:043
R I st iR

3.6 Compactacao do Conhecimento

Esta é outra medida proposta pelo grupo e que mede o quao compacta a arvore € com relagao ao
conhecimento envolvido no problema tratado. Considerando ag, ag > 0, como o namero de diferentes
atributos efetivamente utilizados no modelo e ap, ap, > 0, como o ntmero total de atributos presentes
na base de dados, a compactacido é definida como:

Compactagao = da (3.5)
ap

O valor desta medida pertence ao intervalo [0,1]. O valor 1 indica que cada atributo da base
apareceu pelo menos uma vez no modelo; o valor 0 indica que nenhum atributo apareceu no modelo.
O conceito de compactagao aqui se refere a quantos atributos o modelo considerou relevantes para
descrever o conceito, relativamente ao nimero total de atributos presentes. Um valor préximo a 0
indica que o conhecimento é mais compacto (segundo o modelo gerado), sendo o modelo considerado
mais simples que um modelo cuja compactacao se aproxima de 1, caso em que foram necessarios
muitos atributos para representar o conceito.

Esta medida é principalmente interessante nos problemas envolvendo expressdo génica, onde
geralmente existem milhares de atributos, mas apenas alguns deles sao efetivamente relevantes.
E claro que o fato de uma arvore possuir poucos atributos e, assim, indicar que o conhecimento
envolvido é compacto, ndo significa que ela tenha escolhido os atributos corretos (os mais relevantes
para o problema). Para as trés arvores da Figura 3.1, tem-se:

0
Compactacao 4; = 3= 0,00
1
Compactacao 4o = = 0,13 (3.6)

2
Compactacao g3 = 3= 0,25

3.7 Coesao-Compactacao

Pode-se dizer que coesdo e compactacgao estdo ligados. Se ha poucas folhas na arvore, a tendéncia
¢ que haja poucos atributos e vice-versa. Ou seja, quanto maior a coesdo, menor a compactacao.
O contrario também é verdadeiro. Uma forma de relacioné-los é fazer a média geométrica entre
(1 — Coesao) e Compactacdo. Geometricamente, o valor resultante seria o tamanho do lado do
quadrado com a mesma &rea do retdngulo cujos lados tém os tamanhos iguais aos valores de cada
uma das medidas. Quanto maior esse quadrado, mais complexo poderia ser considerado o conceito
estudado. O uso de (1 — Coesao), e nao simplesmente Coesdo, se deu para que as medidas se
tornassem diretamente proporcionais.



3.9 DESVIO PADRAO 16

Coesao-Compactacio = /(1 — Coesdo) * Compactacio (3.7)

Para as trés arvores da Figura 3.1, tem-se:

Coesao-Compactagdo; = /(1 —1) %0 = 10,00

N N 3. 1

Coesdo-Compactagao 4o = 1/ (1 — 5) * 3 =0,22 (3.8)
- N 3. 2

Coesao-Compactagao 43 = 1/ (1 — §) *g = 0,38

3.8 Desvio Padrao

Indutores de AD séo tidos como instaveis, ja que pequenas alteracoes na base de dados podem
produzir grandes alteracoes no modelo induzido. Um dos objetivos deste mestrado é propor uma
forma de minimizar este problema. Para verificar se os algoritmos propostos estdo atingindo tal
objetivo, algumas das varidveis consideradas nos testes estatisticos, além de terem sido comparadas
em termos de sua média, foram comparadas tambeém em termos de seu desvio padrao. E claro que
tal medida n&o considera todos os aspectos do problema mencionado, mas fornece uma estimativa
razoavel. E claro também que o desvio padrio de uma variavel ndo é uma medida especifica de
arvores e pode ser usado com qualquer outro tipo de indutor.

3.9 Consideracoes Finais

Medidas classicas, como acuricia, e as propostas acima foram utilizadas na analise de alguns
dos modelos produzidos neste mestrado. No préximo capitulo, sdo apresentados o windowing, cuja
analise utilizou as medidas definidas anteriormente, e o lookahead.



4
Windowing & Lookahead

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, as duas abordagens exploradas no mestrado sao apresentadas: windowing e
lookahead. Além disto, uma série de alteracOes realizadas na técnica de windowing sao descritas,
na tentativa de melhorar seu desempenho em aplica¢oes envolvendo construcao de modelos de AM
a partir de dados de expressao génica.

4.2 Windowing
4.2.1 Versao Original

Windowing foi proposto por Quinlan (1979) no contexto de ADs como uma maneira de lidar
com restri¢des de memoria impostas pelos computadores do final da década de 1970. Alguns con-
juntos de exemplos eram muito grandes para serem inteiramente carregados na memoéria principal.
Assim como os recursos computacionais evoluem, as bases de dados tém crescido, havendo algumas
com tamanho da ordem de tera ou até petabytes (http://www.archive.org/). Mesmo que memo-
ria ndo mais representasse um problema, Quinlan (1993) argumenta que windowing continuaria
interessante, por duas razoes:

i) Em alguns casos, especialmente em problemas livres de ruido, ele pode diminuir o tempo
necessario para se treinar um classificador (por exemplo, quando a base de dados é muito grande
e um modelo que classifique perfeitamente todos os exemplos de treinamento seja alcancado
nas primeiras iteracoes do algoritmo). No entanto, para a maioria dos casos, a técnica torna o
tempo de treinamento maior;

ii) Windowing pode produzir classificadores melhores, visto que explora um pouco mais o espago
de solugdes, no sentido de produzir varias arvores, a partir de diferentes subconjuntos da base
de treinamento.

Alguns estudos tém explorado a técnica no contexto de indugao de regras (Fiirnkranz 1997;
Domingos 1996), ja que foi notado que ela produz melhores resultados com aquele tipo de indutor:
regras sao aprendidas independentemente umas das outras e sdo menos suscetiveis a mudancas na
distribuicdo de classes. Apesar da experiéncia que Quinlan teve com windowing, aqueles estudos
afirmam que a técnica nao é adequada para o uso com AD, especialmente em dominios ruidosos.
Possivelmente por isto, pouco tem sido estudado com o intuito de melhorar a combinagdo entre
windowing e AD. No entanto, ainda h4d alguns aspectos que poderiam ser mais explorados, por
exemplo: a aplicacdo da técnica em dominios com distribuicao balanceada e desbalanceada de
classes; alteragao nos critérios de desempenho das arvores intermediarias obtidas durante a execucgao
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do algoritmo; alteracao nos critérios de parada do algoritmo; tratamento de ruido, entre outros. Um
exemplo de uso recente da técnica é o de Moon & Marwala (2008). Os autores usaram windowing
para melhorar a acurécia e economizar memoéria virtual da construcdo do instrumento que usaram
para estimar dados ausentes.

No Algoritmo 1 é mostrado o pseudo-codigo do windowing, baseado em Quinlan (1993), onde N
representa o nimero de exemplos no conjunto de treinamento e #; e y; (i = 1,..., N) representam
um vetor com os valores de atributos e a classe do exemplo ¢, respectivamente. O operador || E ||
retorna 1, se E¥ é verdadeiro, ou 0, caso contrario. Primeiramente, uma amostra do conjunto de
treinamento é escolhida, formando a janela inicial (Linha 2), a partir da qual um modelo é induzido
(Linha 5); o modelo é usado para predizer a classe considerando todos os exemplos de treinamento
(dentro e fora da janela), o que pode produzir classificacoes erradas (Linhas 6-7); se o total de erros
encontrados for menor que o total de erros do melhor modelo encontrado até entdo (inicialmente,
N + 1), o modelo atual é guardado como o melhor (Linhas 9-12); se houve erros fora da janela,
esta é atualizada (Linhas 13-16) e utilizada para treinar outro classificador; o modelo resultante é
testado novamente e o processo se repete até que nenhum erro seja encontrado fora da janela.

A janela inicial ndo é escolhida de maneira totalmente aleatéria. Primeiramente o conjunto de
exemplos é embaralhado, processo este aleatério; em seguida o algoritmo tenta construir uma janela
tdo uniforme quanto possivel, i.e., a distribuicao de classes deve ser tao balanceada quanto possivel.
Considere ¢ como o numero de rotulos de classes existentes e £ = W/c como o niimero esperado
de exemplos representando cada classe na janela inicial. Para cada rétulo de classe possivel, se o
numero de exemplos com este rétulo for pelo menos igual a £, ele sera representado por £ exemplos
na janela inicial; caso contrério, todos os exemplos contendo aquele rétulo serdo adicionados a janela.
Isto geralmente leva a resultados melhores, especialmente em problemas com desbalanceamento de
classes (Quinlan 1993), e contribui também para uma melhor escolha de pontos de corte para
atributos continuos (Catlett 1991). Devido ao embaralhamento aleatério, a janela inicial pode ser
diferente a cada execucdo do algoritmo, levando possivelmente a classificadores finais diferentes.

Como pode ser visto no Algoritmo 1, pelo menos metade dos exemplos fora da janela que o
classificador corrente errou é adicionada a ela a cada iteragao (Linhas 13-16), para que o algoritmo
possa convergir mais rapidamente (Quinlan 1993). Na Linha 16, a janela é atualizada com exemplos
classificados erroneamente fora dela. A quantidade de exemplos a ser adicionada a janela é igual a
incremento.

O processo pode ser repetido muitas vezes, sendo que cada repeticdo é denominada trial e
comega com uma janela inicial diferente, o que geralmente gera um classificador final diferente. Por
padrdo, o C4.5 usa dez trials. O melhor classificador de todas as repetigoes do algoritmo é retornado
a0 usuario ou o sistema pode guardar o melhor classificador de cada trial e combina-los em um
tinico classificador baseado em regras de decisao.

4.2.2 Alteracdes Propostas

O autor estudou a técnica de windowing aprofundadamente, inclusive seu codigo-fonte mais
recente (Quinlan 1993), e realizou uma série de experimentos com a técnica. Com esta experiéncia
acumulada, alguns problemas foram identificados e o autor, juntamente com o grupo de pesquisa
em que estd inserido, desenvolveu algumas alteragdes, que visam a minimizar tais problemas.

No algoritmo original, apenas a melhor arvore de cada trial é podada (Linha 42 do Algoritmo 2).
Todas as &rvores intermediarias geradas dentro de um determinado trial sao mantidas sem poda.
Para decidir qual é o melhor classificador entre os trials, o algoritmo poda a arvore retornada pelo
trial atual e calcula o erro estimado desse classificador, que é entdo comparado ao erro estimado
do melhor classificador encontrado nos trials ja processados. Na implementacao realizada neste
mestrado, existe a op¢ao de nao se usar a Linha 42, mas sim a Linha 8 (Algoritmo 2), de forma
que todas as arvores sdo podadas. Esta alteracdo foi proposta porque a poda de ADs é considerada
importante, ji que ajuda a arvore a melhorar seu erro de generalizacao (Monard & Baranauskas
2003b). Apesar de acarretar um esforco computacional maior, desejava-se verificar se a alteragao
traria algum beneficio em comparagdo com a versao original da técnica e com a arvore produzida
da maneira tradicional.
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Algoritmo 1 Windowing.

Pré-condigao: Exemplos: um conjunto de N exemplos rotulados {(Z;,y;),i =1,2,...,N}
W: o tamanho inicial da janela, com valor padrdo W + max{0, 2V; 2\/N}
Iy: o tamanho requerido do incremento, com valor padrao Iy < max{0,2W;1}
Pés-condigao: melhorClassificador: o melhor classificador encontrado

1: N < obterTamanho(Exemplos)

2: janela < amostrar(WW, Exemplos)

3: errosMelhorClassificador < N + 1

4: repita

5:  classificador < induzirClassificador(janela)

6:  errosJanela < > - oo | classificar(, classificador) # y; || // Erros na janela
7. errosTeste < > o oo, || classificar (2, classi ficador) # y; || // Erros fora da janela
8  errosTotal < errosJanela + errosTeste

9:  se (errosTotal < errosMelhorClassificador) entao
10: melhorClassificador < classificador
11: errosMelhorClassificador < errosTotal
12:  fim se
13: I + obterMax(obterMin(errosTeste, Iy), errosTeste /2)
14: I < obterMin(I, N - obterTamanho(Exemplos — janela))
15:  incremento < I primeiros exemplos teste classificados incorretamente
16:  janela < janela + incremento
17: até (errosTeste = 0)
18: melhorClassificador < podar(melhorClassificador)
19: retorne melhorClassificador

Domingos (1996) afirma que windowing tem seu desempenho deteriorado em dominios com
ruido, porque acaba adicionando todos os exemplos ruidosos & janela, ja que eles sdo normalmente
classificados erroneamente mesmo por bons modelos (Nettleton et al. 2010). Para tratar este pro-
blema, outra alteracdo aqui proposta baseia-se na confianca na classificagdo realizada e teve sua
inspiragdo no aprendizado semissupervisionado: a técnica de co-training (Blum & Mitchell 1998)
utiliza a confianca na classificagdo como critério para adicionar exemplos ndo rotulados ao conjunto
de exemplos rotulados. Seguindo esta ideia, o autor implementou a opcao de utilizacao do critério
de confianga para atualizar a janela (Linha 26 do Algoritmo 2).

O indutor J48 confere um vetor de valores a cada predicdo que realiza. Cada posicao do vetor
corresponde a uma das classes possiveis e traz a distribuicao desta classe no no6 folha atingido. A
classe predita serd aquela com a maior distribuicdo no né folha. Estes valores podem ser vistos como
um fator de confianca do modelo na predi¢do que acabou de realizar.

Em uma dada iteragdo do algoritmo de windowing, podem existir exemplos classificados in-
corretamente fora da janela. Na alteracdo proposta, tais exemplos sdo ordenados de acordo com
a confianca com que o modelo corrente prediria a classe verdadeira. Lembrando que, neste caso,
a classe predita foi diferente da verdadeira, pois o exemplo foi classificado incorretamente, mas a
classe verdadeira possui uma confianga associada. Estes valores de confianca (da classe verdadeira)
sao colocados em ordem decrescente. A heurfstica utilizada aqui é a seguinte: apesar de o exem-
plo ter sido classificado incorretamente, quanto maior a confianca associada pelo modelo & classe
verdadeira, mais perto o modelo estd de acertar a classificagao do exemplo e menor é a chance
de tal exemplo ser ruido. Por exemplo: em um problema em que a classe pode assumir os valores
“Sim” e “Nao”, o modelo construido por uma dada iteracao do algoritmo classificou incorretamente
dois exemplos fora da janela. Um deles tinha a classe “Sim” como verdadeira, sendo que o modelo
atribuiu uma confianga de 0,40 a ela e 0,60 a classe “Nao” (que foi a classe predita pelo modelo). O
outro exemplo tinha a classe “N&o” como verdadeira, sendo que o modelo atribuiu uma confianca
de 0,05 a ela e 0,95 a classe “Sim” (que foi a classe predita pelo modelo). Apesar de, em ambos os
casos, o modelo ter cometido erros, pode-se dizer que ele estd mais préoximo de acertar no primeiro
Caso.

O algoritmo calcula a cada iteragdo o tamanho do incremento usado para atualizar a janela. No
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momento em que a janela for atualizada, os exemplos a serem adicionados primeiro serdao aqueles
com maior confianca associada. No entanto, ao utilizar o critério de confianga, o algoritmo faz
algumas alteragoes também no célculo do incremento. Quando da ordenagao dos exemplos pelo
valor de confianga, o algoritmo conta quantos valores de confianga foram maiores do que zero,
ntmero a ser designado por Ny (Linha 28 do Algoritmo 2). E verificado, entdo, se Ny foi maior que
a metade do incremento. Em caso positivo, o incremento é atualizado como sendo Ny, desde que
Ny < incremento. Caso contrario, o incremento é dividido pela metade. Isto é feito por dois motivos:
o fato de Ny ser pequeno pode se dever & presenca de ruido, fazendo com que nao seja interessante
acrescentar muitos exemplos & janela neste momento; o algoritmo estd tendo alguma dificuldade
em aprender o conceito, fazendo com que seja interessante fazer ajustes mais finos no incremento.
Assim, o algoritmo teria convergéncia mais lenta, mas nao correria o risco de acrescentar uma série
de exemplos que talvez ndo trouxessem nenhuma informacao realmente ttil.

Quinlan (1993) afirma que hé trés critérios de parada para o windowing: (i) em uma dada itera-
¢a0, ndo houve exemplos fora da janela classificados incorretamente; (ii) todos os exemplos ja foram
adicionados a janela; e (iii) se o algoritmo verificar que nenhum progresso significativo esta sendo
realizado, mesmo que ainda haja exemplos a adicionar & janela. No entanto, apés andlise detalhada
do codigo-fonte original, o terceiro critério nao foi encontrado. Um e-mail foi enviado ao autor, para
que ele pudesse esclarecer a duvida. O autor original da técnica respondeu que a implementacao do
terceiro critério nao tinha sido realmente disponibilizada no sistema. A partir disto, este mestrado
propds uma forma de acrescentar tal possibilidade: se Ny tiver valor 0 por mais de trés iteracoes
consecutivas, I.e., se os modelos produzidos nas tltimas iteracdes ndo tiveram um valor de confianca
maior que 0 para nenhum exemplo, a parada ocorre (Linha 32 do Algoritmo 2). Este niimero de
iteracoes consecutivas (trés) foi definido empiricamente. Qutros valores foram testados, mas este foi
0 que apresentou os melhores resultados.

A terceira proposta implementada se refere ao calculo do erro das arvores intermediarias (aquelas
produzidas dentro de um trial). No algoritmo original, o erro de uma dada &rvore dentro de um trial
é dado pela soma dos erros encontrados dentro da janela (erros de treinamento) e dos encontrados
fora dela (exemplos ndo vistos durante o treinamento). Porém, o erro das arvores construidas nas
ultimas iteracGes de um trial se aproxima do erro de ressubstituicao, ji que a janela fica cada vez
maior conforme as iteragoes acontecem. O erro de ressubstitui¢do é um erro otimista, fazendo com
que as arvores construidas no inicio de um dado trial fiquem em desvantagem, pois nesse momento a
janela é menor e o nimero de exemplos ndo vistos € maior. Para tentar tornar mais justa a avaliagao
das arvores, este mestrado propoe, no lugar do erro encontrado na janela, o uso do erro estimado
(Linha 11 do Algoritmo 2), proposto por Quinlan (1993), que o usa como uma estimativa pessimista
do erro de generalizagdo do modelo. Esta estimativa é baseada na distribui¢cdao binomial e também
leva em consideracao a distribuicao de classes dos noés folha. Este erro estimado é o mesmo utilizado
pelo algoritmo original para avaliar as melhores arvores de cada trial. Quinlan propds o calculo
do erro estimado da arvore seguindo novamente uma defini¢ao recursiva, em que o erro estimado
de um né nao folha é a soma dos erros de seus descendentes; j4 o erro estimado de um né folha
é calculado assim: considerando que o no6 folha cubra M exemplos de treinamento, £ dos quais
incorretamente, Quinlan comparou esta situacdo a observacao de E eventos em M tentativas. Se os
M casos forem vistos como uma amostra, poderia ser calculada uma probabilidade a posteriori que
daria uma ideia da probabilidade de erro do n6 folha. Esta probabilidade é entdo calculada na forma
de um intervalo de confianca. Uma vez definido um nivel de confianca, que é um dos parametros do
indutor, o intervalo de confianga desta probabilidade pode ser calculado por meio do intervalo de
confianca de uma distribui¢ao binomial. Como o interesse aqui é a predic¢ao do erro de generalizagao
da arvore, s6 interessa o limite superior do intervalo, que fornece uma estimativa pessimista para
tal erro. Tal aproximacao representa uma heuristica que em geral produz boas estimativas, segundo
Quinlan (1993).

Pelo mesmo motivo apresentado no paragrafo anterior, uma outra alteragao foi implementada:
uso de ponderacao do erro das arvores intermedidrias. Esta ponderacao é baseada no tamanho da
janela corrente. Quanto maior a janela, mais dados o algoritmo tem para o treinamento e, assim,
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maior é a sua chance de acertar. A proposta é “punir” arvores construidas a partir de janelas maiores
e aproximar as condi¢oes a que as arvores construidas estao submetidas. O erro total calculado é
multiplicado por 1 4+ J/N, sendo J o tamanho da janela atual e N o numero total de exemplos
(Linha 18 do Algoritmo 2).

4.3 Lookahead

A induc¢do de AD segue uma abordagem gulosa, que parte da raiz e caminha até as folhas.
Decisoes sao tomadas com base nas informagoes que se tem no momento da escolha de um teste em
um dado né e decisbes anteriores nao sdo revistas. O resultado deste tipo de indugao é composto
por arvores subdétimas. Uma forma de tentar melhorar esse aprendizado guloso é a aplicagdo da
técnica denominada lookahead (Sarkar et al. 1994), em que, a cada decisao a ser tomada em um
dado nd, o algoritmo leva em consideragao um niimero finito de passos adiante. Por exemplo, se o
lookahead for de um passo, o algoritmo, ao escolher o teste em um determinado né, verifica qual é
a escolha que proporcionard o melhor resultado no passo seguinte, nao no passo atual. Esta é uma
operacao dispendiosa computacionalmente, fazendo com que o lookahead, quando usado, considere
apenas alguns poucos passos adiante. Ainda assim, para alguns problemas, estd comprovado que
lookahead fornece melhores limites (bounds) para a solugdo encontrada do que o algoritmo guloso
em que ele é aplicado (Sarkar et al. 1994).

Um dos problemas cléssicos da computacdo ¢ o XOR. No caso do XOR bidimensional (dois
atributos), em que tanto os atributos quanto a classe sdo booleanos (Verdadeiro ou Falso), a classe
assume valor Verdadeiro quando os valores dos atributos sdo diferentes; caso contrario, assume valor
Falso. Uma variacio deste problema, o XOR continuo, apresenta-se um pouco mais dificil para uma
AD. Neste caso, a classe continua sendo booleana, mas os atributos sdo nimeros reais. Como &
mostrado na Figura 4.1, ndo existe, quando da defini¢do da primeira particdo a ser escolhida, um
ponto de corte em nenhum dos dois atributos que faga com que o critério considerado seja melhorado.
Caso se defina um corte do atributo X em torno de 0,5, a mistura de classes nas parti¢des criadas
se mantém a mesma da particao original. O mesmo ocorre com o atributo Y. Neste caso, a arvore
tende a parar o treinamento precipitadamente, j4 que ela ndo tem mecanismos para perceber que,
caso ela escolha o ponto de corte citado acima, na préxima iteracao ela terd resolvido o problema.
Problemas de outros dominios podem apresentar este tipo de situagdo, que o lookahead resolveria
com certa facilidade. Por exemplo, se for usado lookahead de um nivel no problema do XOR continuo
bidimensional, a técnica resolverd o problema facilmente, pois, ao escolher o atributo do teste atual,
ela verifica o resultado um passo & frente.

No Algoritmo 3, esta representado o processo basico de indugao top-down de AD com lookahead.
A tnica diferenca dele com o processo classico é que, ao invés de simplesmente calcular, para cada
atributo, o critério utilizado, uma chamada ao lookahead é feita (Linha 10). Na realidade, um caso
particular ocorre quando o parametro P da chamada ao algoritmo recebe o valor 0, fazendo com que
seja reduzido & versao classica de inducao de arvores. Quando da primeira chamada a induzirArvore,
C & uma arvore vazia. Um ponto a ressaltar no algoritmo é a variavel A, que sempre conterd os
atributos ainda disponiveis para a inducao do modelo. No contexto deste mestrado, sempre que o
atributo escolhido para um dado no teste for nominal, ele sera retirado do conjunto A, pois nao
ha mais sentido em manté-lo, j4 que cada possivel particao resultante do teste conterd exemplos
de apenas um determinado valor para o atributo; sempre que o atributo escolhido para um dado
no teste for numérico, ele serd mantido no conjunto A, pois pode ainda vir a ser usado novamente
(tais atributos sofrerdo sempre cortes binarios). Quando da chamada a criarTeste (Linha 12 do
Algoritmo 3), a* representa nao somente o atributo escolhido para teste, mas também os pontos de
corte para a producao das partigdes. Ainda no mesmo algoritmo (Linha 11), o operador oti retorna
o atributo com o maior (ou menor, dependendo do critério utilizado) valor calculado para o critério.

Outro ponto a ressaltar nos Algoritmos 3 e 4 é que o operador de adicdo, quando aplicado
simplesmente a um vetor e nao a uma posicao especifica deste vetor, indica que o valor atribuido
serd adicionado & ultima posicio do vetor, como um item sendo adicionado a um conjunto. E o
caso, por exemplo, da variavel criterioParticoes, que guarda o valor calculado do critério para uma
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Algoritmo 2 Windowing com as alteracoes propostas.

Pré-condigao: Exemplos: um conjunto de N exemplos rotulados {(Z;,y;),i =1,2,...,N}
W: o tamanho inicial da janela, com valor padrdao W + max{0,2N; 2\/]V}
Iy: o tamanho requerido do incremento, com valor padrao Iy < max{0,2W;1}
Pos-condigao: melhorClassificador: o melhor classificador encontrado

1: N + obterTamanho(Exemplos)
2: janela + amostrar(WW, Exemplos)
3: errosMelhorClassificador < N + 1
4: contadorConfianca = 0
5: repita
6: classificador < induzirClassificador(janela)
7:  se (Podar arvores intermediarias) entao
8: classificador < podar(classificador)
9: fim se
10:  se (Usar erro estimado) entao
11: errosJanela < estimarErro(classificador) // Erro estimado (para a janela)
12:  senao
13: errosJanela < 37 ..o | classificar (2, classificador) # y; || // Erros na janela
14:  fim se
15: errosTeste <= >, oo, || classificar(7, classificador) # y; || // Erros fora da janela
16:  errosTotal < errosJanela + errosTeste
17:  se (Ponderar erro) entao
18: errosTotal < ponderarErro(errosTotal)
19:  fim se
20:  se (errosTotal < errosMelhorClassificador) entao
21: melhorClassificador < classificador
22: errosMelhorClassificador + errosTotal
23:  fim se
24: I + obterMax(obterMin(errosTeste, I), errosTeste /2)
25: I < obterMin(/, N - obterTamanho(Exemplos — janela))
26:  se (Utilizar confianca) entao
27: Ordenar exemplos teste pela confianca
28: Ny < # exemplos teste com confianca 0
29: se (Ng = 0) entao
30: contadorConfianca < contadorConfianca +1
31: se (contadorConfianca > 3) entao
32: retorne melhorClassificador
33: fim se
34: senao
35: contadorConfianca < 0
36: fim se
37:  fim se
38:  incremento < I primeiros exemplos teste classificados incorretamente
39 janela < janela + incremento
40: até (errosTeste = 0)
41: se (nao Podar arvores intermediarias e Podar arvore final) entao
42:  melhorClassificador < podar(melhorClassificador)
43: fim se
44: retorne melhorClassificador




44 CONSIDERACOES FINAIS 23

v
O ¢
oo o ¢¢

o
o
<

0 I x

Figura 4.1: XOR continuo. O circulo representa a classe Verdadeiro e o losango representa a classe Falso.

ou mais partigoes.

Pode-se notar que, no Algoritmo 4, deve-se calcular o valor do critério para todos os possiveis
particionamentos de todos os atributos disponiveis (Linhas 7 e 8). Além disto, o algoritmo “abre”
as possibilidades de particionamento dos atributos conforme a profundidade definida pelo paré-
metro P. Quando este se torna 0, o algoritmo simplesmente calcula, para cada particionamento
possivel de cada atributo disponivel, o valor do critério utilizado. Notadamente, o pardmetro P é
decrementado de 1 a cada chamada recursiva feita (Linha 13). A diferenca entre as fun¢des calcu-
larCriterioParticao (Linha 15) e calcularCriterio (Linha 19) é que a primeira calcula o critério (e.g.,
alguma funcdo baseada em entropia) para uma dada parti¢do e a segunda calcula o critério para
um particionamento (conjunto de particoes resultantes de um teste em um atributo).

4.4 Consideracoes Finais

Para verificar o desempenho das duas técnicas descritas neste capitulo em dados de expressao
génica utilizando as medidas propostas no capitulo anterior, foram realizados experimentos com
uma série de bases de dados. Os resultados sdo apresentados no préximo capitulo.
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Algoritmo 3 Inducdo de arvore utilizando lookahead.

Pré-condigao: E: um conjunto de N exemplos rotulados {(Z;,y;),i =1,2,...,N}
P: a profundidade a ser considerada no lookahead, P € N
C': a raiz da (sub)arvore sendo construida
algoritmo induzirArvore(E, P, C) {
A: o conjunto de atributos ainda disponiveis
a*: um atributo, com ou sem pontos de particionamento definidos
a: um atributo
S: um particionamento (conjunto de parti¢des criadas por um teste)
Q): uma particao
criterioAtributos: vetor com o valor, para cada atributo disponivel, do critério utilizado
se (Condicao de parada atingida) entao

criarFolha(C, E)
senao

criterioAtributos <« lookahead(F, P, A)

a* < otizea(criterioAtributos|al)

criarTeste(C, E, a*)

S «+ particionarExemplos(F, a*)

para todo (Q € S) faga

induzirArvore(Q, P, C);

fim para

: fim se

}

el e e e el
NP w2 o

Algoritmo 4 Lookahead.

Pré-condigao: E: um conjunto de N exemplos rotulados {(Z;,y;),i =1,2,..., N}
P: a profundidade a ser considerada no lookahead, P € N
A: o conjunto de atributos ainda disponiveis

Pés-condigao: criterioAtributos: vetor com o valor, para cada atributo disponivel, do critério utilizado
algoritmo lookahead(F, P, A) {

1: a: um atributo
2: S: um particionamento (conjunto de partigoes criadas)
3: @: uma particao
4: valorCriterio: um valor calculado para o critério
5: criterioParticoes: vetor com valores do critério utilizado
6: melhorValor: o valor do melhor particionamento de um atributo
7: para todo (a € A) faga
8: para todo (Particionamento possivel de a) faga
9: S + particionamento atual
10: criterioParticoes < {}
11: para todo (Q € 5) faga
12: se (P # 0) entao
13: criterioParticoes < criterioParticoes + lookahead(Q, P — 1, A)
14: senao
15: valorCriterio < calcularCriterioParticao(Q)
16: criterioParticoes <— criterioParticoes + valorCriterio
17: fim se
18: fim para
19: valorCriterio < calcularCriterio(criterioParticoes)
20: se (valorCriterio melhor que melhorValor) entao
21: melhorValor « valorCriterio
22: fim se
23: fim para
24:  criterioAtributos[a] < melhorValor
25: fim para

26: retorne criterioAtributos

}
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Resultados e Discussao

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, os resultados obtidos nos experimentos realizados com as duas técnicas descritas
no capitulo anterior sdo apresentados e discutidos.

5.2 Windowing

Para verificar as alteragbes propostas, foi projetado um experimento em que se usou o algoritmo
J48 e diferentes versdes do windowing. Tais verstes foram resultantes da exploracao de todas as
combinagoes das seguintes opgoes que o algoritmo passou a oferecer: usar ou nao o critério de
confianca, usar ou ndo a ponderacao do erro, usar ou nao a estimagdo do erro de generalizacdo no
lugar do erro da janela e utilizar ou nao a poda das arvores intermediarias. Todas as outras opgdes do
algoritmo foram mantidas inalteradas. Foram produzidas, entao, dezesseis configuragoes diferentes.
Somando-as ao J48, dezessete diferentes indutores participaram do experimento. O indutor de AD
base utilizado com o windowing foi o J4s.

Na realidade, foi implementada uma versao alterada do J48, por dois motivos: para que o modelo
fornecesse as medidas de desempenho propostas neste mestrado; para que houvesse a possibilidade
de construgao de arvores nao podadas, mas que pudessem ser podadas posteriormente sem a neces-
sidade de construi-las do inicio. No que diz respeito as outras caracteristicas, esta implementacgao
é idéntica ao J48 original. Em todos os casos, a configuracao padrao de parametros deste algoritmo
foi utilizada.

Foram utilizadas quarenta e uma bases reais de dados de expressao génica, tanto oriundas de
anéalises por microarray quanto por SAGE. A descri¢do das bases se encontra no Apéndice B.

Para cada indutor aplicado a cada base, foi utilizada validacao cruzada com dez partigoes (Kohavi
1995). As medidas levadas em consideracao foram: acuracia, AUC, altura da arvore, tamanho da
arvore, tamanho da janela usada na construcao do melhor classificador encontrado, coesdo, com-
pactacao, relacdo entre coesdo e compactagao e tempo gasto no treinamento (esta medida foi usada
por uma razao especifica, a ser detalhada na Secdo 5.2.4).

Para verificar se as diferencas encontradas eram significativas, foi utilizado o teste de Friedman
(1940), uma técnica nado-paramétrica baseada em ranks e largamente utilizada pela comunidade
de AM. Como teste post-hoc, foi escolhido Benjamini & Hochberg (1995) (vide Apéndice D para
maiores detalhes). Os testes executados consideraram todas as possibilidade de pares de indutores,
ou seja, comparacao multipla sem a presenca de um indutor controle.

As analises apresentadas neste capitulo consideram um nivel de significancia de 5%. Os resulta-
dos do experimento sdo apresentados abaixo (os valores originais das varidveis consideradas podem
ser vistos no Apéndice C). Na Tabela 5.1, é apresentada a correspondéncia entre as diferentes
configuragoes do windowing e a notagdo adotada para se referir a elas.
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Tabela 5.1: Notagio para se referir as diferentes configuragoes do windowing. A presenca da opgio C
indica a utilizagao do critério de confianca; a presen¢a da op¢ao E indica a utilizagdo da estimagdo do erro
da janela; a presenca da opcdo We indica a utilizacao da ponderacdo do erro total; e a presenca da op¢ao
P indica a utilizacao da poda das drvores intermedidrias. A versao sem nenhuma das opgoes corresponde,
na verdade, & versao original do algoritmo.

Versao Windowing Representacao
poda, erro estimado, ponderacao do erro e confianca WPEWeC
poda, erro estimado e confianca WPEC
erro estimado, ponderacao do erro e confianca WEWeC
erro estimado e confianga WEC
poda, ponderacao do erro e confianca WPWeC
poda e confianca WPC
ponderacao do erro e confianca WWeC
confianca WC
poda, erro estimado e ponderacao do erro WPEWe
poda e erro estimado WPE
erro estimado e ponderacao do erro WEWe
erro estimado WE
poda e ponderacao do erro WPWe
poda WP
ponderacao do erro WWe
original W

5.2.1 Altura da Arvore

Considerando a interpretabilidade do modelo, quanto menor a altura da arvore, mais facil pode-
se compreendé-la sintaticamente (é claro que o fato de ser menor nio faz com que ela seja necessari-
amente melhor, ou mesmo que esteja de alguma forma de acordo com o conceito sendo aprendido.)
Na comparacao realizada, o J48 teve um dos piores ranks e foi considerado como tendo produzido
arvores significativamente mais altas que diversas versoes de windowing testadas. O p-valor da di-
ferenca entre o J4s e 0 WEWeC, por exemplo, foi da ordem de 10~8. Na Tabela 5.2, é mostrada a
comparagao entre os algoritmos.

Neste caso, seis das versoes de windowing envolvendo a alteracdo relativa & confianca na clas-
sificacdo ocuparam as seis primeiras posigoes, sendo que as quatro primeiras ndo apresentaram
diferengas significativas entre si (WEWeC, WEC, WWeC e WC, nesta ordem). A tltima colocada
foi a WP, mas que néo apresentou diferenca significativa com relagdo ao J48 e a versao original do
windowing. Na Tabela 5.3, é mostrado o ranking completo do teste.

Pode-se notar que, neste caso, as alteragoes propostas contribuiram para a melhora da interpre-
tabilidade sintatica do modelo, produzindo, em geral, arvores menores. Este tipo de contribuicao
pode ser muito importante em estudos de expressao génica, em que se deve minerar, entre milhares
de genes, somente aqueles realmente associados ao estudo em questao.

No caso da altura, foram comparados também os valores de desvio padrao dos resultados obtidos.
Nao foi encontrada nenhuma diferenca significativa, sendo que o p-valor do teste de Friedman foi
praticamente um.
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Tabela 5.2: Compara¢io todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a varidvel Altura da Arvore. S6 é mostrado o tridangulo superior direito
da matriz, pois ela é simétrica. Um o em uma célula indica que nio houve diferenga alguma entre o indutor da respectiva linha e o indutor da respectiva coluna;
A (V) indica que o indutor da linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas ndo significativamente; A (V) indica que o indutor da linha foi significativamente
melhor (pior) que o da coluna.
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Tabela 5.3: Ranking dos indutores com relagio a varidvel Altura da Arvore. Quanto menor o rank de um
indutor, mais bem colocado ele estd, sendo que a lista ja estd ordenada de forma crescente.

Algoritmo Rank Médio

WEWeC 4,366
WEC 5,073
WWeC 5,659
WC 5,744
WPEWeC 7,732
WPEC 8,476
WEWe 8,683
WPEWe 8,902
WE 9,195
WPE 9,939
WWe 10,854
W 10,854
J48 11,061
WPWeC 11,085
WPC 11,573
WPWe 11,829
WP 11,976

5.2.2 Tamanho da Arvore

Os resultados obtidos neste caso foram praticamente idénticos aos obtidos para a altura da
arvore, sendo que as Unicas alteracoes foram na ordem dos ranks de algoritmos que nao apresenta-
ram diferencas significativas. Este resultado reitera a contribuicdo das alteracdes propostas para a
melhora da interpretabilidade do modelo induzido.

Na Figura 5.1 podem ser visualizados os gréaficos de caixa para a medida Tamanho da Arvore.
O grafico no topo da figura mostra o boxplot dos valores da variavel propriamente dita. Pode-se
perceber que as quatro caixas que ocupam as posigoes mais baixas do grafico representam os quatro
indutores com os menores ranks médios, conforme pode ser visualizado no boxplot na base da figura.
E possivel perceber também que as diferencas na variavel em si sdo menores que as diferencas nos
ranks médios dos indutores. Esta situacao é relativamente comum em andlises nao-paramétricas:
mesmo que nao haja grandes diferengas nas observacoes da varidvel sendo analisada, se um ou
mais indutores apresentarem valores sistematicamente maiores ou menores daquela variavel, havera
grande chance de estes indutores serem considerados significativamente diferentes dos demais.

A comparacao dos desvios padrdao também nao reconheceu nenhuma diferenga significativa,
assim como no caso da altura da arvore.

5.2.3 Tamanho da Janela

Nesta comparacao, o J48 foi excluido das analises por dois motivos: 1) o algoritmo nao trabalha
com o conceito de janela, ja que sempre utiliza todo o conjunto de exemplos no treinamento; e 2) é
muito comum o windowing terminar o treinamento antes que tenha adicionado todos os exemplos
a janela. Mesmo que fosse considerada uma “janela” para o J48 (poderia ser, por exemplo, sempre o
tamanho total da base dados), ele seria considerado significativamente pior na grande maioria das
vezes.

Novamente as alteragtes propostas surtiram efeito, tendo a versao original do windowing ocu-
pado as ultimas posicées. As versbes WEWeC, WEC, WWeC e WC, nesta ordem, foram, assim
como no caso da altura e do tamanho, as quatro melhores, mas ndo apresentaram diferencas sig-
nificativas entre si. Mais uma vez a combinacao entre confianca, erro estimado e ponderacao do
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Boxplot - Tamanho da Arvore
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Figura 5.1: Boxplot para a medida Tamanho da Arvore. No topo, pode ser visualizado o grifico para os
valores da varidvel propriamente dita. Abaizo, é mostrado o boxplot dos ranks obtidos pelos indutores para
as diversas bases de dados quanto a medida em questdo.

erro produziu o melhor resultado, ou seja, produziu modelos mais interpretaveis a um prego menor,
utilizando menos exemplos para treinar os classificadores. Na Tabela 5.5, é mostrado o ranking
completo do teste.

Na Tabela 5.4, é mostrada a comparacao entre todos os algoritmos. Pode-se notar que existiram
muitos pares que apresentaram diferenca significativa, mas o padrio dessas diferencas foi muito

préximo daquele apresentado no caso da comparacdo da altura e tamanho do modelo.
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Tabela 5.4: Comparacdo todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a varidvel Tamanho da Janela. So € mostrado o tridngulo superior
direito da matriz, pois ela € simétrica. Um o em uma célula indica que nao houve diferenca alguma entre o indutor da respectiva linha e o indutor da respectiva
coluna; A\ (V) indica que o indutor da linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas ndo significativamente; A (V) indica que o indutor da linha foi significativamente

melhor (pior) que o da coluna.
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Tabela 5.5: Ranking dos indutores com relagdo & varidvel Tamanho da Janela. Quanto menor o rank de
um indutor, mais bem colocado ele estd, sendo que a lista jd estd ordenada de forma crescente.

Algoritmo Rank Médio

WEWeC 1,902
WEC 3,037
WWeC 3,354
WC 3,549
WPEWeC 5,878
WPEC 7,695
WPEWe 8,220
WEWe 8,890
WPWeC 9,476
WE 10,634
WWe 11,037
W 11,037
WPC 11,171
WPE 11,732
WPWe 13,293
WP 15,008

5.2.4 Tempo de Treinamento

Outra variavel avaliada foi o tempo de CPU'! gasto no treinamento. Mais uma vez, o J48 foi
excluido da analise. Apesar de o windowing diminuir o tempo de treinamento em casos especificos,
no caso de bases de dados de expressao génica, a técnica gasta sistematicamente muito mais tempo
para construir o classificador. Nos testes feitos incluindo o J48, este foi significativamente certamente
mais rapido que todas as versdes do windowing (em torno de quarenta vezes mais rapido), tendo a
sua média ficado abaixo dos dois segundos, enquanto as versoes do windowing apresentaram uma
meédia de mais de oitenta segundos.

Esta andlise tinha o objetivo de verificar se alguma das versdes propostas conseguiria tornar o
algoritmo do windowing mais eficiente computacionalmente. Como se pode perceber na Tabela 5.6,
o objetivo foi alcancado. A expectativa de diminuir o tempo de computacdo se devia principalmente
ao fato de a alteracao baseada na confianca na classificagao fazer com que o algoritmo interrompa
um determinado trial precocemente caso ndo perceba progresso ao adicionar exemplos & janela. Isto
realmente ocorreu, sendo que quase todas as versées envolvendo a alteracao relacionada a confianca
ficaram nas primeiras posi¢oes, como pode ser visto na Tabela 5.7.

No entanto, a partir da Tabela 5.7, pode-se perceber algo que, & principio, pode parecer incoe-
rente: as primeiras posicoes sdo ocupadas por versoes envolvendo a alteragao relacionada & poda das
arvores intermedidrias. Porém, ainda que o processo de poda geralmente torne computacionalmente
mais dispendiosa a construgdo das arvores, a poda acima é importante para o sucesso da atualizacao
da janela baseada na confianca. Como citado anteriormente, a confianca de uma AD é calculada a
partir da distribuicdo de classes do n6 folha que um dado exemplo atingiu. Se a poda nao for usada,
a AD tende a decorar os dados, produzindo distribui¢ées de classe com valores tendendo a 0 ou 1.
Com a poda, este efeito ¢ minimizado e a alteracao relacionada & confianca se torna mais efetiva.

A versdo original (W) teve um dos piores desempenhos, sendo considerada significativamente
mais lenta do que muitas das versdes comparadas (notavelmente, WPEWeC, WPC, WPEC e

'O tempo de CPU é a quantidade de tempo gasta pela CPU (Central Processing Unit ou Unidade Central de
Processamento) para efetivamente processar instrucoes, ou seja, nao leva em considera¢do, por exemplo, o tempo
gasto em espera de operagGes de entrada e saida.
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WPWeC). Algumas das versoes consideradas boas nas medidas anteriores também obtiveram bom
desempenho no quesito tempo, i.e., produziram arvores mais interpretaveis em um tempo menor.
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Tabela 5.6: Compara¢ao todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a varidvel Tempo de Treinamento. S6 € mostrado o tridngulo
superior direito da matriz, pois ela é simétrica. Um o em wma célula indica que nao houve diferenca alguma entre o indutor da respectiva linha e o indutor da
respectiva coluna; /\ (V) indica que o indutor da linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas nao significativamente; A (V) indica que o indutor da linha foi

significativamente melhor (pior) que o da coluna.
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Tabela 5.7: Ranking dos indutores com relagdo a varidvel Tempo de Treinamento. Quanto menor o rank
de um indutor, mais bem colocado ele estd, sendo que a lista jd estd ordenada de forma crescente.

Algoritmo Rank Médio

WPEWeC 5,524
WPC 6,439
WPEC 6,598
WPWeC 6,744
WPEWe 7,549
WEWeC 7,854
WPWe 7,854
WP 8,122
WPE 8,463
WEC 8,707
WWeC 9,146
WC 9,220
WE 10,585
WEWe 10,634
W 10,927
WWe 11,634

5.2.5 Coesao e Compactacao

No caso da coesdo, mais uma vez o padrao encontrado na anéalise do tamanho das arvores se
repetiu, tanto com relacdo as posicoes do ranking quanto as diferencas significativas encontradas.
Uma diferenca interessante de se notar foi com relacdo ao desvio padrdo da coesdo, em que foram
encontradas diferencas significativas. As versoes que obtiveram melhor resultado nos valores de
coesdo propriamente ditos foram as que apresentaram maior desvio padrao, I.e., maior instabilidade
neste quesito (Tabela 5.8). Na verdade, ainda que o teste de Friedman tenha identificado diferencas
significativas (p-valor de 3,91x1073), o teste post-hoc ndo identificou em quais pares elas ocorreram.
Se o teste for afrouxado para um nivel de significancia de 10%, percebe-se que tais diferencas estao
nos pares WEC / WPWe, WEWeC /| WPWe, WEC / WP e WEWeC / WP.

Os resultados obtidos para as varidveis compactagao e coesao-compactacao foram coerentes com
aqueles obtidos para a coesdo. As versoes propostas (notavelmente, WEWeC, WEC, WWeC e WC)
obtiveram desempenho muito bom, sendo consideradas significativamente mais compactas que o
Jas e a versao original do windowing. Isto pode indicar que as melhores versoes conseguiram extrair
o conhecimento relevante dos estudos de expressao génica considerados, ja que foram coesos (no
sentido de apresentar menos nés folha por classe existente) e compactos (no sentido de terem en-
contrado os genes relevantes). E claro que uma anélise de um especialista ¢ essencial para realmente
poder formular tal conclusio.

Na Figura 5.2 podem ser visualizados os graficos de caixa para a medida Compactacao. O grafico
no topo da figura mostra o boxplot dos valores da varidvel propriamente dita e o grafico na base
mostra o boxplot dos ranks obtidos pelos indutores. Neste tltimo caso, fica evidente a superioridade
dos quatro indutores considerados melhores nos testes.

Ao contrario do caso da coesdo, ndo foram encontradas diferencas significativas no desvio pa-
drao da compactagdo. J4 no caso da coesdo-compactagao, a andlise do desvio padrao se mostrou
praticamente idéntica ao desvio padrao da coesdo, i.e., as melhores versoes na varidvel em si se
mostraram mais instaveis.
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Tabela 5.8: Ranking dos indutores com relag¢iao ao desvio padrao da varidvel Coesdo. Quanto menor o rank
de um indutor, mais bem colocado ele estd, sendo que a lista jd estd ordenada de forma crescente.

Algoritmo Rank Médio

WPWe 7,329
WP 7,439
WPE 7,939
WWe 8,171
W 8,171
WPWeC 8,195
WPC 8,244
J48 8,488
WPEWe 8,793
WE 8,841
WPEC 9,305
WEWe 9,512
WPEWeC 10,000
wC 10,463
WWeC 10,549
WEWeC 10,768
WEC 10,793

5.2.6 Acuracia e AUC

No caso do AUC, nenhuma diferenca significativa foi encontrada, tendo o teste de Friedman
calculado um p-valor igual a 0,29, bem como nao houve diferencas no desvio padréo calculado para
o AUC.

Jé no caso da acuracia, diferencas significativas foram identificadas (Tabela 5.9). No entanto, as
versoes que haviam sido consideradas melhores nas variaveis relacionadas & interpretabilidade dos
modelos induzidos obtiveram desempenho significativamente pior no caso da acuracia, inclusive com
relagdo ao J48 e a versao original do windowing. No entanto, as primeiras posicoes do ranking estao
ocupadas por algumas das versoes propostas, ainda que ndo tenham superado significativamente o
Ja8 e o windowing original (Tabela 5.10). A anéalise do desvio padrao da acuracia também mostrou
diferencas significativas, apesar de elas terem ficado apenas entre os dois primeiros e os dois tltimos
colocados do ranking (Tabela 5.11). Ainda assim, novamente as versdes que produziram modelos
mais interpretaveis ocuparam as tltimas posicoes.

Na Figura 5.3 podem ser visualizados os graficos de caixa para a medida Acuréacia. O grafico na
base da figura mostra o boxplot dos ranks obtidos pelos indutores nas diversas bases de dados. Mais
uma vez é possivel verificar que os indutores considerados superiores nas medidas de complexidade
foram inferiores quanto a acuracia.

Na Tabela 5.12 pode ser visualizado um resumo grafico dos resultados do experimento com
windowing. Cada célula da tabela representa o desempenho, em termos do rank médio, do indutor
da coluna na medida indicada na linha. Tal desempenho é definido por um valor de nivel de cinza:
preto, quando o rank médio do indutor na respectiva medida ficou abaixo de 5,2; cinza escuro,
quando ficou entre 5,2 e 8,5; cinza claro, quando ficou entre 8,5 e 11.8; e cinza ainda mais claro,
quando ficou acima de 11,8. Quanto mais escuro, menor o rank médio, ou seja, melhor foi o indutor
naquela medida especifica. Nem sempre as diferencas em nivel de cinza significam diferencas esta-
tisticamente significativas. Como se pode notar, formaram-se grupos de indutores com desempenho
semelhante: os indutores das quatro primeiras colunas foram muito proximos em todas as medidas,
tendo apresentado melhores resultados para acuracia e resultados mais pobres para as medidas
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Figura 5.2: Boxplot para a medida Compactagao. No topo, pode ser visualizado o grifico para os valores da
varidvel propriamente dita. Abaizo, é mostrado o boxplot dos ranks obtidos pelos indutores para as diversas
bases de dados quanto a medida em questao.

relacionadas a complexidade sintatica dos modelos criados; da quinta a decima primeira colunas,
os indutores foram claramente melhores nas medidas relacionadas & complexidade dos modelos cri-
ados, sendo que quase todos eles apresentaram a alteragdo referente a confianca na classificagdo. O
restante das colunas representa indutores com desempenho cada vez mais fraco quanto as medidas
de complexidade, mas com desempenho razoavel quanto a acuréacia e AUC.
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Tabela 5.9: Comparacdo todos contra todos por meio do teste de Friedman e post-hoc para a varidvel Acuracia. S6 é mostrado o tridngulo superior direito da
matriz, pois ela € simétrica. Um o em uma célula indica que nao houve diferenca alguma entre o indutor da respectiva linha e o indutor da respectiva coluna; A
(V) indica que o indutor da linha foi melhor (pior) que o da coluna, mas ndo significativamente; A (V) indica que o indutor da linha foi significativamente melhor
(pior) que o da coluna.

J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC WC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe W
J48 o AN AN A A A AN A A v v A v A v v v
WPEWeC o AN AN AN AN \% yAN AN \Y v v v v \Y \Y v
WPEC o AN yAN yAN v JAN yAN Y v v v \Y Y Y v
WEWeC o v \Y \% \Y v v v v v v v v v
WEC o v v v v v v v v Y v \Y \Y
WPWeC o \Y AN AN \Y v v v Y \Y \Y v
WPC o A A v v A v v v v v
WWeC o AN v v v v Y \Y \Y v
wWC o v \% v Y \Y \Y \Y v
WPEWe o A A A A A A AN
WPE o AN o JAN v VAN AN
WEWe o v v v v v
WE o JAN v VAN AN
WPWe o v v v
WP o A A
WWe o o
W o




5.2 WINDOWING 38

Tabela 5.10: Ranking dos indutores com relagio a varidvel Acurdcia. Quanto menor o rank de um indutor,
mais bem colocado ele estd, sendo que a lista jd estd ordenada de forma crescente.

Algoritmo Rank Médio

WPEWe 7,390
WP 7,890
WPE 8,073
WE 8,073
WWe 8,244
W 8,244
J48 8,317
WPWe 8,402
WPC 8,439
WEWe 8,524
WPEWeC 8,915
WPEC 9,085
WPWeC 9,268
WWeC 10,659
WC 10,671
WEC 11,293
WEWeC 11,512

Tabela 5.11: Ranking dos indutores com relagdo ao desvio padrio da varidvel Acuracia. Quanto menor o
rank de um indutor, mais bem colocado ele estd, sendo que a lista jd estd ordenada de forma crescente.

Algoritmo Rank Médio

WPEWeC 7,439
WPE 7,488
WPEC 8,085
WEWe 8,354
WWe 8,378
W 8,378
WPEWe 8,415
WP 8,537
WE 8,646
WPWe 8,793
WPC 8,829
J48 8,878
WPWeC 8,976
WEWeC 10,659
WWeC 10,829
WC 11,049

WEC 11,268
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Tabela 5.12: Resumo dos resultados do experimento com windowing: as colunas representam cada indutor testado e as linhas representam as medidas analisadas.
Cada célula da tabela representa o desempenho, em termos do rank médio, do indutor da coluna na medida da linha. Tal desempenho € definido por um valor de
nivel de cinza: preto, quando o rank médio do indutor na respectiva medida ficou abaizo de 5,2; cinza escuro, quando ficou entre 5,2 e 8,5; cinza claro, quando
ficou entre 8,5 e 11,8; e cinza ainda mais claro, quando ficou acima de 11,8. Quanto mais escuro, menor o rank médio, ou seja, melhor foi o indutor naquela
medida especifica. Quando a célula estd totalmente branca, o resultado nao se aplica. E o caso do Jas nas medidas Tempo de Treinamento e Tamanho da Janela.
ALT representa a medida Altura da Arvore; TAM representa a medida Tamanho da Arvore; JAN representa a medida Tamanho da Janela; TEM representa a
medida Tempo de Treinamento; COE representa a medida Coesdo; COM representa a medida Compactacdo; COC representa a medida Coesao-Compactacao; ACU
representa a medida Acuricia; AUC representa a drea sob a curva ROC.

J48 w WWe WE WPEWeC WPEC WEWeC WEC WWeC WC WEWe WPWeC WPC WPEWe WPE WPWe WP
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5.3 Lookahead

Experimentos também foram projetados para que fosse possivel verificar o resultado da aplica-
¢ao de lookahead de um nivel em dados de expressdo génica. Vinte e uma bases de dados foram
utilizadas, todas provenientes de dados reais de perfis de expressao génica e descritas no Apéndice B.
O lookahead foi utilizado com o indutor J48 e comparado & aplicagdo de J48 puro nas mesmas bases.

Para a execucao dos experimentos, foi implementada a técnica de lookahead junto ao J48 da
Weka. A analise estatistica foi baseada no teste de Wilcoxon (1945) — ver Apéndice D para detalhes
sobre o teste. As medidas comparadas foram a area sob a curva ROC e o tamanho das arvores
finais.

Os resultados descritos a seguir consideram um nivel de significancia de 5%. Com relagao ao
AUC, nao houve diferencas significativas, nem na medida em si nem em seu desvio padrao, ou seja,
Iookahead de um nivel se mostrou estatisticamente equivalente ao J48.

Ja com relagdo ao tamanho das drvores induzidas, o J48 puro produziu arvores significativa-
mente menores, ou seja, lookahead de um nivel produziu modelos supostamente mais complexos,
o contrario do que normalmente se busca. O desvio padrdo do tamanho da arvore nao se mostrou
estatisticamente diferente entre os dois indutores comparados.

Algo ja esperado e que foi realmente constatado foi o custo computacional alto do lookahead.
Tal custo é calculado sobre o numero de atributos e exemplos do problema em questdo. No caso
de dados de expressao génica, ha poucos exemplos, mas muitissimos atributos, fazendo com que
a técnica, ainda que de apenas um nivel, se torne impraticdvel j4 com um pequeno ntamero de
exemplos. Das quarenta e uma bases de dados utilizadas nos experimentos com windowing, apenas
vinte e uma tiveram seu resultado obtido para o lookahead. Houve casos em que, apds uma semana
de processamento, nao havia sido obtido o resultado de uma particao sequer da validagdo cruzada.

Outro aspecto que interfere na eficiéncia computacional do lIookahead é o nimero de valores di-
ferentes existentes para um dado atributo numérico. Quanto maior este numero, mais possibilidades
ha para explorar. Mais uma vez, dados de expressao génica levam desvantagem, j& que praticamente
s6 possuem atributos numeéricos, cujos valores raramente se repetem.

Murthy & Salzberg (1995) descrevem um estudo do comportamento do lookahead com AD.
Os seus experimentos foram feitos com dados artificiais e consideraram apenas dois atributos. Os
autores concluiram que a técnica produziu arvores de altura levemente menor, mas de mesma
acuracia e tamanho. Eles classificaram o comportamento do Iookahead como patolégico, ja que, na
mesma medida com que produziu arvores melhores em alguns casos, produziu arvores piores em
outros.

5.4 Consideracoes Finais

Bons resultados foram obtidos com o windowing, principalmente no que se diz respeito & inter-
pretabilidade dos modelos construidos sob o ponto de vista sintético. Ja com relacao ao lookahead,
os resultados parecem menos promissores. No proximo capitulo, serdo apresentadas aplicacoes pra-
ticas diretas deste mestrado.
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Tabela 5.13: Lookahead: Média dos valores originais da varidvel AUC obtidos por valida¢do cruzada de
dez partigoes.

Base J48 J48Lookahead
LYMPHOMA-ALI2000 0,90 0,81
GIST-ALL2001 0,50 0,55
COLON-ALO1999 0,80 0,74
MELANOMA-BIT2000 0,85 0,78
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,51 0,48
LEUKEMIA-GOL1999 0,75 0,86
GSE11665 0,10 0,10
GSE3255 0,67 0,63
GSE360 0,57 0,66
GSE443 0,10 0,05
GSE474 0,48 0,38
GSE5473 0,48 0,63
GSE7433 0,25 0,35
GSE7898 0,10 0,05
BREAST-HED2003 0,40 0,40
LUNG-WIG2002 0,80 0,49
BREAST-MA2003 0,49 0,49
SOFT-NIE2002 0,66 0,60
OVARY-WEL2001 0,30 0,38
CNS-POM2002 0,50 0,41

PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,23 0,43
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Tabela 5.14: Lookahead: Desvio padrao dos valores originais da varidvel AUC obtidos por valida¢do cruzada
de dez partigoes.

Base J48 J48Lookahead
LYMPHOMA-ALI2000 0,02 0,03
GIST-ALL2001 0,15 0,16
COLON-ALO1999 0,06 0,07
MELANOMA-BIT2000 0,04 0,04
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,04 0,06
LEUKEMIA-GOL1999 0,07 0,03
GSE11665 0,07 0,07
GSE3255 0,07 0,06
GSE360 0,03 0,05
GSE443 0,10 0,05
GSE474 0,10 0,09
GSE5473 0,06 0,07
GSE7433 0,08 0,10
GSE7898 0,10 0,05
BREAST-HED2003 0,12 0,12
LUNG-WIG2002 0,07 0,11
BREAST-MA2003 0,05 0,03
SOFT-NIE2002 0,05 0,04
OVARY-WEL2001 0,11 0,14
CNS-POM2002 0,04 0,04

PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,08 0,14
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Tabela 5.15: Lookahead: Média dos valores originais da varidvel Tamanho da Arvore obtidos por validacio
cruzada de dez particoes.

Base J48 J48Lookahead
LYMPHOMA-ALI2000 15,00 16,60
GIST-ALL2001 3,00 3,00
COLON-ALO1999 7,00 7,20
MELANOMA-BIT2000 5,00 5,40
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 8,20 8,60
LEUKEMIA-GOL1999 4,40 5,00
GSE11665 2,60 2,60
GSE3255 7,00 7,00
GSE360 16,80 17,00
GSE443 3,00 3,00
GSE474 5,00 5,00
GSEb473 5,00 5,00
GSET7433 5,00 5,00
GSET7898 3,00 3,00
BREAST-HED2003 3,00 3,00
LUNG-WIG2002 5,00 6,80
BREAST-MA2003 12,80 23,00
SOFT-NIE2002 10,60 11,80
OVARY-WEL2001 3,00 3,00
CNS-POM2002 8,00 7,80
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 4,00 5,00
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Tabela 5.16: Lookahead: Desvio padrio dos valores originais da varidvel Tamanho da Arvore obtidos por
validag¢ao cruzada de dez particoes.

Base J48 J48Lookahead
LYMPHOMA-ALI2000 0,42 0,27
GIST-ALL2001 0,00 0,00
COLON-ALO1999 0,00 0,36
MELANOMA-BIT2000 0,00 0,27
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,33 0,27
LEUKEMIA-GOL1999 0,31 0,00
GSE11665 0,27 0,27
GSE3255 0,00 0,00
GSE360 0,20 0,30
GSE443 0,00 0,00
GSE474 0,00 0,00
GSEb5473 0,00 0,00
GSE7433 0,00 0,00
GSE7898 0,00 0,00
BREAST-HED2003 0,00 0,00
LUNG-WIG2002 0,00 0,20
BREAST-MA2003 0,20 0,79
SOFT-NIE2002 0,27 0,44
OVARY-WEL2001 0,00 0,00
CNS-POM2002 0,33 0,33

PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,33 0,00
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Aplicacao Pratica

6.1 Consideracoes Iniciais

A seguir, sao descritas duas aplicagOes reais dos trabalhos desenvolvidos neste mestrado.

6.2 INCT Adapta

Este projeto de mestrado encontra-se inserido no contexto do INCT! Adapta? (Instituto Na-
cional de Ciéncia e Tecnologia de Adaptacoes da Biota Aquatica da Amazonia), que estd sendo
realizado na Amazénia e conta com diversos grupos de pesquisa nacionais (de todo Brasil, nao
s6 dos estados compreendidos pela Amazonia) e internacionais. Seu principal objetivo é estudar
a adaptacao de organismos a condi¢oes ambientais extremas, reconhecendo os genes envolvidos e
desenvolvendo produtos, processos e politicas ambientais relacionados a essa adaptacao. Trés linhas
de pesquisa sdo mantidas: uma que estuda as interagoes entre organismo e ambiente, tentando en-
tender como alguns grupos de animais e plantas conseguem suportar variagoes ambientais extremas
e como aqueles grupos que nao o conseguem percebem as mudangas e migram; outra que busca
por biomarcadores, a fim de escolher espécies que terao seu genoma e transcriptoma analisados; e
uma terceira, que, a partir das outras duas, explora novos produtos e processos, a serem usados,
por exemplo, como suporte & elaboracdo de politicas publicas (Val et al. 2008). As metodologias,
técnicas e ferramentas utilizadas por AM e que foram estudadas neste trabalho para a proposta e
implementacao de uma metodologia especifica aos dados em questao tém sido importantes e tteis
ao INCT Adapta, ndo s6, mas principalmente a segunda linha de pesquisa, ou seja, na busca por
biomarcadores e na analise de dados de expressao génica.

A diversidade biologica da Amazoénia e todos os seus ecossistemas tém sido exaustivamente
estudados, mas a exata no¢ao de sua dimensao ainda esta longe de ser alcangada. O rio Amazonas,
por exemplo, possui uma diversidade de peixes maior que a da Europa inteira (McConnell & Lowe-
McConnell 1987). Os ntuneros atuais da Amazonia sao considerados subestimados (Araujo-Lima &
Goulding 1997). O entendimento das rapidas mudangas ambientais que ocorrem em algumas regioes
amazonicas e suas implicagoes é um dos desafios.

Organismos tém desenvolvido habilidades para interagir com, reduzir e até usar os efeitos dessas
mudancas e de condi¢bes ambientais extremas. Acredita-se que muitos destes mecanismos sejam
compartilhados entre organismos de diferentes grupos filogenéticos. O INCT Adapta considera o
entendimento de tais mecanismos como importante no estabelecimento de politicas publicas, como
agoes de conservacao ambiental e suporte a processos de interven¢ao ambiental (Frankham et al.
2002; Allendorf & Luikart 2007), o que resultara em produtos e processos que melhorardo a qualidade
de vida dos povos amazonicos.

"http://www.cnpq.br/programas/inct/ _apresentacao/
http://adapta.inpa.gov.br/

46


http://www.cnpq.br/programas/inct/_apresentacao/
http://adapta.inpa.gov.br/

6.3 ATIVIDADE MICROBIANA DE PEPTIDEOS 47

Uma fonte de mudangas ambientais é representada pela intervenc¢do humana, o que tem acar-
retado impactos imediatos no ambiente aquatico. Sdo exemplos as usinas hidrelétricas, exploracao
do solo, mineracao, construcao de rodovias, devastacao florestal, impactos urbanos, entre outros.
O INCT Adapta estuda as reagdes dos organismos aquaticos a todas as mudangas, sejam de ori-
gem natural, sejam de origem humana. Estuda também como os organismos ja adaptados a estas
alteraces possuem tal habilidade e o que exatamente a ativa.

O Adapta tem estudado peixes, plantas aquaticas, invertebrados, anfibios, micro-organismos
e mamiferos aquaticos em ambientes naturais, ambientes impactados pelo ser humano e ambien-
tes sob condigbes experimentais (microcosmos). Os resultados do estudo constituirdo informagoes
importantes para a definicdo de potenciais biomarcadores e de espécies que terdo seu genoma anali-
sado, o que serd alcancado pela anélise de expressao génica, sequenciamento do DNA e analise por
bioinformatica e AM. A aplicacdo de ferramentas de AM ajudaré a reduzir o ntamero de variaveis a
serem examinadas, auxiliando no estabelecimento de bioindicadores e biomarcadores que permitirao
monitorar a qualidade ambiental.

Durante este projeto de mestrado, o autor participou ativamente do planejamento e imple-
mentacao de um sistema computacional de gerenciamento de dados e informacGes provenientes do
Adapta (Perez et al. 2011). Uma das funcionalidades que o software oferece ¢ a possibilidade de
construcao de modelos de AM. Neste sentido, o sistema permite a leitura dos dados armazenados
no banco, a definicdo de um conjunto de exemplos baseado naqueles dados e a construcdo de mo-
delos baseados em ADs. Um exemplo de saida utilizando dados ficticios pode ser visualizado na
Figura 6.1, em que a classe é o periodo hidrolégico do ambiente da coleta quando ela foi realizada.
Os atributos considerados foram: temperatura da agua, concentracao de CO2 na agua, concentracao
de O2 na agua, pH, condutividade da 4dgua e condigao climética. Destes, apenas condicao climatica
é um atributo discreto. Os outros sao continuos. O modelo construido no exemplo tenta predizer o
periodo hidrolégico em que a coleta ocorreu baseando-se nos atributos citados.

= 2mgiL

Seca

=10mg/L > 10mg/L

Enchente Vazante

Figura 6.1: AD induzida pela classe Jas. Oy representa a concentragio de oxigénio na dgua e Seca, Enchente
e Vazante representam possiveis valores para periodo hidrolégico. Este é apenas um exemplo ficticio.

O autor contribuiu também para a escrita de um capitulo de um livro sobre poluicdo aquética na
Amazonia, ainda a ser publicado. A contribuicio se deu na escrita de topicos referentes & construcao
de modelos de AM em Biologia e a testes estatisticos para comparagdo dos indutores desses modelos.

6.3 Atividade Microbiana de Peptideos

A experiéncia no Adapta permitiu que o autor entrasse em contato com diversos pesquisadores
da area bioldgica. Foi a partir desta experiéncia que surgiu uma grande oportunidade de aplicar
parte das técnicas trabalhadas em um projeto cientifico real na biologia. Felipe Lira e Sergio Nozawa
tém estudado a atividade antimicrobiana de peptideos. Sua ideia é desenvolver peptideos antimi-
crobianos mais efetivos, possivelmente até menores, a partir de peptideos ja existentes. Porém, os
processos utilizados para obter tais peptideos sao caros e demorados. Ferramentas computacionais
de bioinformatica e AM podem auxiliar neste tipo tarefa, na tentativa de predizer a atividade anti-
microbiana de um peptideo antes que ele seja efetivamente produzido e, assim, diminuir os custos
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financeiro e de tempo do projeto.

Existe grande interesse bioldgico e econémico em peptideos antimicrobianos, dada a sua im-
portancia, por exemplo, no desenvolvimento de novas drogas. Normalmente, neste tipo de estudo,
parte-se de um peptideo natural e promovem-se substituicoes, delecoes e insercoes de um ou mais
aminodcidos, gerando novos peptideos, cujo potencial antimicrobiano serd analisado e cujos efeitos
podem ser modulados (Tossi et al. 1997). Existem extensos bancos de dados que possuem informa-
¢oes acumuladas sobre tais moléculas, em parte devido a dificuldade de se determinar sua atividade
antimicrobiana com base apenas em sua sequéncia de residuos de aminoacidos. No entanto, ainda ha
muito a ser feito para que se tenha uma forma definitiva de sintetizar essas moléculas artificialmente
e controlar seu potencial antimicrobiano.

O peptideo parental usado no estudo de Lira e Nozawa, foi extraido de uma biblioteca de cDNA
de um organismo da Amazonia. No meio das centenas de clones produzidos, uma busca utilizando
BLASTX em uma base de dados do GenBank em um servidor local possibilitou a identificacao
de uma sequéncia de cDNA que codifica um peptideo com potencial antimicrobiano. Substitui¢des
criteriosas de residuos de aminoacidos foram realizadas no peptideo parental e novos peptideos
foram criados, que tiveram seu potencial antimicrobiano medido por um software especializado.

A contribuicdo do aluno e seu orientador se deu na forma da construcao de uma AD, obtida
por meio da técnica de windowing. A base de dados utilizada no treinamento pertence ao grupo
de Lira e Nozawa e era composta por sessenta peptideos antimicrobianos, descritos por cinquenta
e trés atributos com informagdes moleculares (e.g., carga, presenga de residuos hidrofébicos, indice
de Boman, massa, contagem atomica, ponto isoelétrico). A classe considerada era composta pelos
valores nenhuma, baixa, média e alta e dizia respeito a atividade antimicrobiana dos peptideos.
Neste caso, windowing com apenas arvores nio podadas foi usado para encontrar os melhores
pardmetros e os atributos mais preditivos a serem usados pelo algoritmo J48, funcionando como um
otimizador de parametros e um filtro de atributos. Definidos os pardmetros e atributos, uma arvore
final foi construida pelo J48.

Por comparacéo, as outras ferramentas utilizadas para realizar esta mesma tarefa apenas diziam
se havia probabilidade alta ou baixa de ser um peptideo antimicrobiano, enquanto a arvore conseguiu
predizer nao s6 o potencial antimicrobiano, como também seu espectro (nenhum, baixo, médio ou
alto). Vale notar que a base utilizada serviu também para verificar a coeréncia nas alteragoes
realizadas nos peptideos.

Os peptideos gerados pelas substitui¢oes de residuos foram, entdo, passados pela arvore cons-
truida e tiveram sua atividade antimicrobiana classificada pelo modelo, ou seja, a arvore foi mais
uma ferramenta de auxilio aos pesquisadores para decidirem em quais peptideos investir. O modelo
gerado pela arvore foi muito bem avaliado pelos especialistas em termos do conhecimento til trans-
mitido por ele e de sua efetividade em auxiliar na predicdo da atividade antimicrobiana e minimizar
o custo envolvido. Os resultados biologicos tém sido interessantes e geraram um artigo (Lira et al.
2011), submetido a um periédico internacional relevante na area.

Selecionados os peptideos com maior potencial antimicrobiano com a ajuda da AD, estes foram
testados nas bactérias S. aureus e E. coli e o critério de andlise neste caso foi o didimetro dos discos
de inibicdo de crescimento formados na placa de Petri. Quanto maior o disco de inibicdo observado,
mais efetivo foi o peptideo contra a bactéria. Foram feitos dois tipos de andlise estatistica: para
cada peptideo testado, comparacao de sua atividade nas diferentes células bacterianas consideradas;
para cada tipo de célula bacteriana considerada, comparacdo dos diferentes peptideos.

Para esclarecer melhor o teste microbiolégico: as bactérias sao colocadas em uma placa de Petri;
aplicam-se, entao, discos de papel sobre a placa e aplica-se o peptideo dissolvido sobre os discos;
em seguida, as placas sdo submetidas a uma temperatura de 37°C', para permitir o crescimento das
bactérias. Caso tenha havido a formacao de um halo no disco impedindo tal crescimento, pode-se
dizer que o peptideo funcionou. Quanto maior esse halo, mais eficaz o peptideo pode ser considerado
em termos de sua atividade antimicrobiana.

Detalhes da metodologia e resultados do trabalho encontram-se no artigo submetido & publica-
¢ao. O estudo conseguiu encontrar um peptideo menor que o parental e que apresentou atividade
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antimicrobiana maior.

O estudo indica que pode ser a base para outros trabalhos que visem a entender os mecanismos
de acao dos peptideos estudados e seu uso como medicamento. Reitera também a importancia das
ferramentas computacionais no auxilio a descoberta de conhecimento biologico.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram relatados resumidamente a participacao do autor no INCT Adapta e as
aplicagoes praticas dos trabalhos desenvolvidos em seu projeto de mestrado. No préximo capitulo,
as principais conclusoes do trabalho sdo fornecidas.



7

Conclusao

7.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, sao apresentadas as conclusoes construfdas a partir dos trabalhos realizados.
Sera apresentada também a producao bibliografica do autor e do grupo de pesquisa do qual faz
parte, bem como os trabalhos futuros a desenvolver.

7.2 Windowing

Uma das conclusoes a que se pode chegar diz respeito ao compromisso desempenho x legibilidade
do modelo, que geralmente faz com que, quanto mais complexo um modelo, menos interpretével ele
seja (Martens et al. 2011; Gamberger et al. 2004) e vice-versa. Como se pode notar nos resultados, as
versoes propostas consideradas mais legiveis (principalmente WEWeC, WEC, WWeC e WC) foram
também as que obtiveram pior desempenho em termos de acuricia. A Gnica versao que conseguiu
balancear um pouco melhor esse compromisso foi a WPEWeC, que envolveu todas as alteragoes
propostas, pois obteve bons resultados para as variaveis relacionadas & interpretabilidade do modelo
e nao foi considerada significativamente pior que nenhum outro indutor nos quesitos acuracia e AUC.

Outra constatacao importante teve relagdo com a instabilidade dos indutores que tiveram bom
desempenho nas variaveis relacionadas & interpretabilidade dos modelos. Tais indutores se apre-
sentaram mais instaveis que os outros nas varidveis coesdao, compactacao, coesao-compactacao e
acuracia. Possivelmente, assim como existe o compromisso desempenho x legibilidade, pode exis-
tir um compromisso estabilidade x legibilidade. Modelos como SVM (Support Vector Machines)
costumam ter melhor estabilidade, porém nao sao facilmente interpretéveis.

Apesar de terem sido encontradas diferencas significativas na acuracia, ndo ocorreu o0 mesmo no
caso do AUC. Isto corrobora o fato de nao haver necessariamente um compromisso (nem positivo,
nem negativo) entre acuracia e AUC. O fato de nao ter havido diferencas no AUC e ter havido
diferencas nas variaveis de interpretabilidade faz com que se possa concluir que as alteragoes pro-
postas possuem o potencial de melhorar a leitura dos modelos induzidos sem prejudicar a area sob
a curva ROC.

Grande atencio tem sido dada a medidas de desempenho como AUC' e acuracia, deixando muitas
vezes a interpretabilidade do modelo em segundo plano, mesmo quando sdo usados classificadores
simbélicos. Existem muitas técnicas de construcio de AD, apesar de nenhuma delas ser universal-
mente a melhor, uma vez que diferentes dominios de aplicacdo levam a diferentes problemas, o que
leva a diferentes solucoes. Assim, é esperado que combinacao de técnicas, como windowing, leve a
melhores resultados em alguns casos. Foi mostrado neste trabalho que windowing com as alteragdes
propostas neste mestrado tende a produzir modelos mais facilmente interpretados por humanos,
sem diferencas significativas nos valores de AUC.

As alteragdes no algoritmo de windowing foram propostas com vistas & melhora da aplicacio
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da técnica em dados de expressao génica, mas podem ser generalizadas para outros problemas de
aprendizado de maquina que envolvam classificacao.

A anélise realizada até agora se resumiu a estatistica. Ainda é importantissimo que especialistas
analisem os modelos produzidos pelos indutores propostos, para que realmente se possa concluir
algo de maneira mais efetiva. Com vistas a isto, os estudos deste mestrado estao sendo estendidos e,
com o auxilio de especialistas, ja existe um projeto em andamento que visa aos seguintes objetivos:
1) analisar os modelos induzidos e verificar se sao biologicamente plausiveis e se sao melhores que
aqueles induzidos pelo J48 e o windowing original; e 2) verificar se conhecimento novo pode ser
produzido, na tentativa de encontrar genes relevantes, mas que ainda nao tiverem sido associados
aos problemas estudados. Esta andlise estd focada em dados de expressdo génica de cincer em
humanos e contara inclusive com a colaboracdo de um especialista em transcriptoma do cancer. O
estudo citado acima estd em andamento e os resultados deverao ser submetidos & publicagdo assim
que possivel. Porém, algo relacionado ao objetivo de validar biologicamente os modelos produzidos
foi feito e esta descrito no Capitulo 6.

7.3 Lookahead

A principal conclusdo a que se pode chegar neste caso é: ainda que seu custo computacional
tenha sido muito alto com relacao ao J48, o lookahead produziu arvores maiores e que nao tiveram
a contrapartida em AUC, ou seja, arvores mais complexas, mas com o mesmo desempenho.

Lookahead de um nivel nao foi suficiente para propiciar ganho em desempenho em dados de
expressao génica. Devido & enorme quantidade de atributos e inter-relacionamento entre eles, o
algoritmo teria que explorar muito mais passos & frente para realmente poder ser eficaz. No entanto,
a consideracdo de mais niveis é praticamente impossivel, a ndo ser que os valores dos atributos
numéricos sofram algum tipo de discretizacao.

A seguir, as publicagdes deste mestrado sdo descritas.

7.4 Artigos Publicados

7.4.1 Congressos Internacionais

ECML PKDD 2011 - KD-HCM

O artigo Analysis of Decision Tree Pruning Using Windowing in Medical Datasets with Different
Class Distributions (Perez & Baranauskas 2011) foi apresentado em sessao oral na edigdo de 2011
da Conferéncia Europeia em Aprendizado de Méquina e Principios e Praticas de Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados (The European Conference on Machine Learning and Princi-
ples and Practice of Knowledge Discovery in Databases — ECML PKDD), mais especificamente no
Workshop em Descoberta de Conhecimento em Saude e Medicina (Workshop on Knowledge Disco-
very in Health Care and Medicine — KD-HCM), ocorrido entre 5 e 9 de setembro em Atenas, Grécia.

ICCBBI 2011

O artigo A Software Tool for Information Management and Data Mining of Biological Data
for Studying Adaptation of Living Organisms in Amazonia (Perez et al. 2011) foi publicado nos
proceedings da edi¢ao 2011 da Conferéncia Internacional em Biociéncias Computacionais e Bioin-
forméatica (International Conference on Computational Biosciences and Bio-Informatics — ICCBBI
2011), ocorrida em julho em Bhubaneswar, India. O artigo se encontra no contexto das atividades
do INCT Adapta.

7.4.2 Congressos Nacionais

WIM 2011

Em julho de 2011, foi realizado o WIM (XI Workshop de Informéatica Médica), em Natal, du-
rante o XXXI Congresso da Sociedade Brasileira de Computacao (CSBC), em que foi aceito o artigo
intitulado Avaliagao do Algoritmo de Stacking em Dados Biomédicos (Caffé et al. 2011). A primeira
autora do artigo, Maria Izabela Ruz Caffé, é aluna de iniciagao cientifica sob orientacao do Prof.
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Dr. José Augusto Baranauskas e este aluno de mestrado contribuiu para seu trabalho. O artigo
explora a aplicacao de variacoes da técnica stacking em dados biolégicos.

7.5 Artigos Aceitos e em Fase de Publicacdo em Periédicos Inter-
nacionais

JHI

O artigo sobre stacking descrito anteriormente recebeu o prémio de melhor trabalho em sua
categoria no WIM 2011 e, por isto, foi aceito para publicagdo no Journal of Health Informatics
(JHI), veiculo de divulgacdo académica oficial da Sociedade Brasileira de Informéatica em Satude.

IRNet

O artigo sobre o Adapta descrito anteriormente foi aceito para publica¢do no peridédico da In-
terscience Research Network (IRnet), uma institui¢ao indiana que promove eventos e publicagoes
cientificas voltadas a profissionais, académicos e pesquisadores. Esta instituicao foi a responséavel
pelo evento ICCBBI 2011.

7.6 Artigos Submetidos

7.6.1 Congressos Internacionais

MLDM 2012

De 13 a 20 de julho de 2012, ocorrera em Berlim, Alemanha, o0 MLDM 2012 (8" International
Conference on Machine Learning and Data Mining). A este evento foi submetido o artigo intitulado
How Many Trees in a Random Forest? (Oshiro et al. 2012). A primeira autora do artigo, Thais
Mayumi Oshiro, é também aluna de mestrado sob orientacao do Prof. Baranauskas e este aluno
de mestrado tem contribuido para seu trabalho. O artigo explora a técnica de AM conhecida como
Random Forest (Breiman 2001).

7.6.2 Periédicos Internacionais

Aquaculture
O trabalho descrito na Se¢do 6.3 deu origem a um artigo (Lira et al. 2011), submetido ao pe-
riédico Aquaculture.

7.7 Artigos em Fase de Escrita

Resultados Finais do Mestrado
Um artigo contendo os resultados alcancados no mestrado estd sendo escrito e pretende-se
submeté-lo a um bom periédico internacional.

7.8 Capitulos de Livro

No INCT Adapta, o autor contribuiu para a escrita de um capitulo de um livro sobre poluicao
aquatica na Amazonia, ainda a ser publicado. A contribuicdo se deu na escrita de topicos referentes
a construcdo de modelos de AM em Biologia e a testes estatisticos para comparac¢do dos indutores
desses modelos. O livro ainda nao foi publicado.
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7.9 Trabalhos Futuros

Como continuidade a este trabalho, pretende-se explorar mais aprofundadamente as medidas
de interpretabilidade e complexidade aplicadas especificamente a arvores de decisdo. Pouca lite-
ratura existe sobre o tema, que é muito importante do ponto de vista da anélise do modelo por
parte do especialista. Além daquelas apresentadas no texto, outras medidas ja vém sendo trabalha-
das. Por exemplo, algumas delas sdo baseadas no balanceamento das arvores geradas. Além disto,
pretende-se estudar também formas de fazer com que os indutores de arvores produzam modelos
mais compreensiveis, porém sem deixar de ser informativos.

7.10 Consideracoes Finais

Neste mestrado, foi mostrado o potencial de algumas técnicas de AM no que se refere 4 tarefa
de auxiliar os especialistas que utilizam a expressao génica como base de suas anéalises. No entanto,
ainda ha muito a ser feito, principalmente com relagdo a instabilidade das ADs. Pontos positivos do
mestrado e que poderiam ser evidenciados sdo: as alteracGes propostas no algoritmo de windowing
produziram bons resultados quanto a aspectos de interpretabilidade dos modelos construidos; e
medidas de interpretabilidade e complexidade de modelos especificamente desenvolvidas para ADs
foram propostas.
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A

Ferramentas Utilizadas nas Implementacoes

A.1 Weka

Todos os algoritmos de aprendizado de méquina implementados neste mestrado fizeram uso de
um software chamado Weka (Hall et al. 2009), uma poderosa colegao especializada de algoritmos de
aprendizado de maquina e preprocessamento de dados, tanto classicos quanto estado-da-arte (Wit-
ten & Frank 2005). Mais do que isto, a Weka é uma infraestrutura que permite a conducao de
experimentos (locais ou remotos, seriais ou paralelos), analise e visualizacdo de bases de dados,
entre outros. Segue uma licenca publica (GNU General Public License) e permite que seu codigo e
funcionalidade sejam utilizados, estendidos e redistribuidos gratuitamente.

Como a Weka nao oferece nenhuma implementacao do algoritmo de windowing, foi implemen-
tada uma classe Java, chamada weka.classifiers.meta.Windowing, como um meta-indutor,
seguindo as regras e padroes definidos pela Weka, para que estivesse disponivel como um de seus
classificadores. Tal implementacao foi baseada naquela do C4.5, incluindo a maioria das caracte-
risticas. A tunica funcionalidade nao implementada foi a possibilidade de se construir um tnico
classificador baseado em regras a partir do conjunto formado pelo melhor classificador de cada
trial, que ficou como uma funcionalidade ainda a ser implementada. Todas as alteracoes do algo-
ritmo propostas neste mestrado foram também implementadas aqui. Foram também implementadas
a versao modificada do J48 (descrita na Secdo 5.2) e o lookahead.

Um detalhe interessante a ser notado é que, apesar de os experimentos com windowing terem
sido feitos com o J48, a implementacdo realizada permite que qualquer indutor disponivel no software
Weka e que trabalhe com problemas de classificag@o seja utilizado como indutor base para a técnica.

A2 R

Todos os testes estatisticos de significancia foram implementados e executados no sistema com-
putacional conhecido como R (R Software for Statistical Computing)'. O R ¢ um sistema tinico,
mas que traz dois grandes produtos: uma linguagem de programacao completa e especializada em
computacgao estatistica; e um ambiente integrado que oferece intimeras funcionalidades, como ma-
nipulacao e anélise de dados, calculos facilitados envolvendo matrizes, ferramentas graficas, entre
outros. Também segue a GNU General Public License e permite que seu codigo e funcionalidade
sejam utilizados, estendidos e redistribuidos gratuitamente.

"http:/ /www.r-project.org/
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Bases de Dados Utilizadas nos Experimentos

Neste apéndice, sdo apresentadas as bases de dados utilizadas nos experimentos realizados neste
mestrado. Cada base é especificada por meio de sua descricao geral e pela tarefa que ela representou
neste projeto. Na Tabela B.1, outras informacdes sobre as bases sdo apresentadas, como quantidade
de exemplos, atributos, quais foram utilizadas em quais experimentos, entre outros. Nenhuma base
continha exemplos cuja classe era desconhecida. Foram retirados das bases os exemplos cuja classe
s aparecia uma vez, devido ao fato do windowing comecar com janelas pequenas e as bases de
dados ja serem pequenas, nao havendo sentido, no contexto deste trabalho, em usar uma técnica
que adiciona exemplos & janela conforme precisa de mais informacgdo para o aprendizado se s6
existe um exemplo representando uma dada classe. Foi o caso das bases ECML2004, GSE7898 e
PROSTATE-WEL2001.

LYMPHOMA-ALI2000 (Alizadeh 2000)

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo da heterogeneidade molecular do
linfoma de células B por meio da caracterizacio sistematica da expressao génica de células B
malignas.

e Tarefa: Classificar pacientes de acordo com a variacao molecular do linfoma de células B.
GIST-ALL2001 (Allander et al. 2001)

e Descri¢do: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de tumores do estroma gas-
trointestinal (GIST), comparando seu perfil de expressao génica com o de tumores de células
spindle.

e Tarefa: Classificar os exemplos entre GIST e tumores de células spindle.
COLON-ALO1999 (Alon et al. 1999)

e Descri¢io: Perfil de expressao génica por microarray. Comparacao do perfil de expressao génica
de células do célon normais e malignas.

o Tarefa: Classificar células do colon em malignas ou normais.
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LEUKEMIA-GOL1999 (Golub et al. 1999)

e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Esta é uma base de dados bastante
conhecida e ja foi utilizada em muitos trabalhos. E composta por medidas de expressdo génica
de amostras retiradas de sangue periférico e medula 6ssea de pacientes com AML (leucemia
mieloide aguda) ou ALL (leucemia linfoblastica aguda), que sdo as duas possiveis classes do
conjunto.

e Tarefa: Classificar pacientes como tendo AML ou ALL.

BCR-ABL-YEO2002, E2A-PBX1-YEO2002, HYPERDIP-50-YEO2002, MLL-YEO2002,
T-ALL-YEO2002 e TEL-AML1-YEO2002 (Yeoh et al. 2002)

e Descricdo: Perfil de expressdao génica por microarray. Estudo de classificacdo de subtipos de
leucemia linfoblastica pedidtrica. Existem seis grupos diagnosticos (BCR-ABL, E2A-PBX1,
Hyperdiploid>50, MLL, T-ALL and TEL-AML1), além do grupo “Outros”.

e Tarefa: Classificacdo de subtipos de leucemia linfobléastica pediétrica.
MELANOMA-BIT2000 (Bittner et al. 2000)

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por microarray. Descoberta de um subconjunto de me-
lanomas por meio de andlise matematica de expressao génica.

e Tarefa: Classificacdo molecular de melanoma maligno cutineo.
BREAST-VEE2002 (Van’t Veer et al. 2002)

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de pacientes com cancer de mama
quanto ao ocorrido dentro do periodo de cinco anos apds diagndstico da doenca.

e Tarefa: Classificacdo de pacientes com cancer de mama em: desenvolvimento de metastase
dentro de cinco anos ou permanéncia no estado saudavel por pelo menos cinco anos.

NETWORKS-BUT2000 (Butte et al. 2000)

e Descricdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo para encontrar redes regulatérias
e grupos de genes que afetam a susceptibilidade do cAncer aos agentes anticincer.

e Tarefa: Diferenciar entre diversos tipos de ciAncer: mama, leucemia, ovario, etc.
DLBCL-NITH-ROS2002 (Rosenwald et al. 2002)

e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de amostras de biopsia de linfoma
de células B grandes em busca de anomalias gendémicas.

e Tarefa: Classificacao de pacientes com linfoma de células B grandes em duas categorias: evo-
lucao ao 6bito ou sobrevivéncia.

DLBCL-SHI2002 e DLBCL-OUTCOME-SHI2002 (Shipp et al. 2002)

e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de linforma de células B.

e Tarefa: DLBCL-TUMOR - classificacao da morfologia das amostras em linfoma de células B
e linfoma folicular; DLBCL-OUTCOME - classificacdo de pacientes com linfoma de células
B quanto ao resultado clinico da doenga, i.e., curados ou fatais (entre os fatais, na verdade,
hé& pacientes com recorréncia da doenca).
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ECML2004

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por SAGE. Estudo global do cancer por meio de SAGE.
Esta foi a base utilizada no desafio promovido pelo ECML 2004 (European Conference on
Machine Learning).

e Tarefa: Diferenciar entre mais de vinte tipos de cancer.

GCM-RAM2001 (Ramaswamy et al. 2001)

e Descrigao: Perfil de expressao génica por microarray. Mapa global do cancer por microarray.
Verificacdo da viabilidade da utilizagao de um conjunto de dados multi-classes no diagnostico
de céncer a partir da analise molecular. Foco em estagios primérios da doenca.

e Tarefa: Diferenciar entre quatorze tipos de cancer.
GSE360 (Chaussabel et al. 2003)

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por microarray. Macréfagos e células dendriticas humanas
expostas a parasitas distintos filogeneticamente. As células foram expostas a cinco diferentes
patogenos, i.e., M. tuberculosis, L. major, L. donovani, T. gondii e B. malayi.

e Tarefa: Classificar cada célula considerando seu tipo (macréfagos ou células dendriticas) e os
patogenos a que foram expostas;

GSE443 (Bleharski et al. 2003)

e Descricdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de lesdo causada por hanseniase.

e Tarefa: Classificar pacientes, distinguindo entre duas formas clinicas da doenca.
GSE474 (Park et al. 2006)

e Descricdo: Perfil de expressao génica por microarray. FEstudo de obesidade e oxidagao de
gordura, na tentativa de identificar os mRNAs de proteinas envolvidas no processo.

e Tarefa: Classificacao de pacientes em obesidade mérbida, obesidade e nao obesidade.
GSE3255 (Lee et al. 2006)

e Descri¢do: Perfil de expressao génica por SAGE. Estudo de translocacdes em leucemia mieloide
aguda. Foram considerados pacientes com t(8;21), t(15;17), t(9;11) e inv(16).

e Tarefa: Distinguir as bibliotecas quanto as translocagoes consideradas no estudo.
GSE5473 (Chari et al. 2007)

e Descricdo: Perfil de expressdo génica por SAGE. Estudo do efeito do ato de fumar ativo na
expressao génica do epitélio dos brénquios.

e Tarefa: Distinguir entre fumantes, ex-fumantes e nunca fumantes
GSE7433 (Shadeo et al. 2008)

e Descricdo: Perfil de expressao génica por SAGE. Estudo do tecido cervical.

e Tarefa: Distinguir entre tecido normal, displasia severa e displasia moderada.
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GSET7898 (Lonergan et al. 2010)

e Descrigdao: Perfil de expressao génica por SAGE. Estudo de estagio inicial de carcinoma de
células escamosas de pulmao baseada em perfis globais de expressao representando estagios
progressivos do desenvolvimento do cancer (precanceroso, carcinoma in-situ e cancer invasivo).

e Tarefa: Diferenciar os estagios de desenvolvimento do cancer (precanceroso, carcinoma in-situ
e cancer invasivo).

GSE11665 (Boon et al. 2009)

e Descri¢do: Perfil de expressdao génica por SAGE. Estudo da assinatura molecular para pro-
gressao de doenca em Fibrose Pulmonar Idiopatica. Busca por biomarcadores relacionados &
doenca.

e Tarefa: Classificar paciente como tendo ou nao a doenca.

BREAST-HED2003 (Hedenfalk et al. 2003)

e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Descoberta de classes novas entre os
tumores BRCAx.

e Tarefa: Diferenciar entre tumores BRCA1 e BRCA2.
GASTRIC-LEU2002 (Leung et al. 2002)

e Descricdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de adenocarcinoma géstrico em
diferentes estiagios da doenca.

e Tarefa: Classificar os pacientes em: tumor gastrico primario, com metastase e mucosa normal.
LUNG-GOR2002 (Gordon et al. 2002)

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de cancer de pulmao.

o Tarefa: Classificar entre mesotelioma pleural maligno e adenocarcinoma do pulmao.
LUNG-WIG2002 (Wigle et al. 2002)

e Descricdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de cancer de pulmao de células
nao pequenas (NSCLC).

e Tarefa: Pacientes que tiveram tumor devem ser classificados como tendo tido metéstase local
ou distante, ou como livre da doenca.

LUNG-BHA2001 (Bhattacharjee et al. 2001)

e Descrigao: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de diferentes tumores relaciona-
dos ao pulmao.

e Tarefa: Diferenciar os pacientes entre os diferentes tipos de tumores e também pacientes
normais.

LUNG-BEE2002 (Beer et al. 2002)

e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de adenocarcinoma primério de
pulmao.

e Tarefa: Classificar os pacientes em tendo ou ndo o tumor.
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BREAST-MA2003 (Ma et al. 2003)

e Descrigdao: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de cAncer de mama em seus
diversos estados patoldgicos.

e Tarefa: Diferenciar pacientes em carcinoma ductal in-situ, carcinoma ductal invasivo e hiper-
plasia ductal atipica.

MLL-ARM2002 (Armstrong et al. 2002)

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de leucemia em que os autores
inclusive sugerem uma forma distinta de leucemia linfoblastica, que chamaram de MLL, que
possui translocacoes do gene MLL.

e Tarefa: Diferenciar pacientes em tendo leucemia mieloide aguda, leucemia linfocitica aguda e
leucemia de linhagem misturada (MLL).

SOFT-NIE2002 (Nielsen et al. 2002)

e Descricdo: Perfil de expressao génica por microarray. Estudo de tumores de tecidos moles.
Busca por marcadores diagnésticos desses neoplasmas.

e Tarefa: Diferenciar entre tipos de céncer: sarcoma sinovial, tumor estromal gastrointestinal,
leiomiossarcoma, lipossarcoma, histiocitoma fibroso maligno e Schwannoma.

OVARIAN-PET2002 (Petricoin et al. 2002)

e Descrigdo: Perfil de expressao génica por microarray. Identificacdo de padroes protedmicos in
serum no estudo de cancer de ovério. Estudo significante para mulheres com alto risco de
cancer de ovario devido a histérico pessoal ou familiar de cancer.

e Tarefa: Distinguir entre pacientes com cancer e pacientes normais.
OVARY-WEL2001 (Welsh et al. 2001)

e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de cancer ovariano epitelial,
buscando por marcadores moleculares da doenca.

e Tarefa: Diferenciar entre pacientes com tumor e normais.
CNS-POM2002 (Pomeroy et al. 2002)

e Descrigao: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de tumores do sistema nervoso
central.

e Tarefa: Resposta ao tratamento de pacientes com meduloblastoma, i.e., pacientes que sobre-
viveram ao tratamento e pacientes que nao sobreviveram.

PROSTATE-SIN2002 e PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 (Singh et al. 2002)
e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo de cancer de prostata.

e Tarefa: PROSTATE-TUMOR - classificagio das amostras em duas classes, i.e., normal e
tumor; PROSTATE-OUTCOME - classificacao do resultado clinico em pacientes com tumor.
Os pacientes foram avaliados com relagdo a recorréncia da doenga ap6s cirurgia em um periodo
de quatro anos.

PROSTATE-WEL2001 (Welsh et al. 2001)

e Descrigdo: Perfil de expressdo génica por microarray. Estudo do comportamento e desenvol-
vimento de cancer de prostata, focando na caracterizagao do cancer de prostata primério.

e Tarefa: Classificacdo de amostras de tecido da prostata e linhagens celulares.
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Tabela B.1: Informacées das bases de dados utilizadas nos experimentos. Na coluna N, estd indicado
o nimero de exemplos de cada base; na coluna c, estd indicado o numero de classes distintas existentes;
ATRI, ay e a, representam o nimero total de atributos e o nimero de atributos numéricos e nominais,
respectivamente; AUSE representa a porcentagem de atributos com valores ausentes, nao considerando o
atributo classe; na peniltima coluna (WIN ), indicam-se quais bases de dados foram usadas nos experimentos
de windowing; na ltima coluna (LOOK ), indicam-se quais bases de dados foram usadas nos experimentos
de lookahead.

Base N ¢ ATRI(ay,a,) AUSE WIN LOOK
LYMPHOMA-ALI2000 96 9 4026 (4026, 0)  5,09% ¢ ¢
GIST-ALL2001 19 2 1987 (1987,0)  0,00% ¢ ¢
COLON-ALO1999 62 2 2000 (2000, 0)  0,00% ¢ ¢
LEUKEMIA-GOL1999 722 7129 (7129,0)  0,00% ¢ ¢
BCR-ABL-YEO02002 327 2 12558 (12558, 0)  0,00% ¢
MELANOMA-BIT2000 38 3 8067 (8067,0)  0,00% ¢ ¢
BREAST-VEE2002 97 2 24481 (24481, 0) 0,00% ¢
NETWORKS-BUT2000 68 9 7245 (7245,0)  0,00% ¢
DLBCL-NIH-ROS2002 240 2 7399 (7399,0) 10,30% 4
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 58 2 7129 (7129,0)  0,00% ¢ ¢
DLBCL-SHI2002 T2 7129 (7129,0)  0,00% ¢
E2A-PBX1-YEO02002 327 2 12558 (12558, 0)  0,00% ¢
ECML2004 72 25 27679 (27679,0) 0,00% ¢
GCM-RAM?2001 190 14 16063 (16063, 0)  0,00% ¢
GSE11665 14 2 22721 (22721,0) 0,00% ¢ ¢
GSE3255 22 4 26670 (26670, 0) 0,00% ¢ ¢
GSE360 28 12 12625 (12625, 0)  0,00% ¢ ¢
GSE443 11 2 12625 (12625,0) 0,00% ¢ ¢
GSE474 24 3 22283 (22283,0) 0,00% ¢ ¢
GSE5473 24 3 32810 (32810, 0) 0,00% ¢ ¢
GSE7433 16 3 44259 (44259, 0) 0,00% ¢ ¢
GSET7898 11 2 34988 (34988, 0) 0,00% ¢ ¢
BREAST-HED2003 16 2 4795 (4795,0)  0,00% ¢ ¢
HYPERDIP-50-YEOQ2002 327 2 12558 (12558, 0)  0,00% ¢
GASTRIC-LEU2002 126 3 6688 (6688,0)  587% ¢
LUNG-BHA2001 203 5 12600 (12600, 0)  0,00% ¢
LUNG-BEE2002 96 2 7129 (7129,0)  0,00% ¢
LUNG-GOR2002 181 2 12533 (12533, 0)  0,00% ¢
LUNG-WIG2002 39 2 2880 (2880,0)  5,96% ¢ ¢
BREAST-MA2003 61 3 1946 (1941,5)  0,30% ¢ ¢
MLL-ARM2002 72 3 12582 (12582,0) 0,00% ¢
MLL-YEO2002 327 2 12558 (12558, 0) 0,00% ¢
SOFT-NIE2002 46 6 5520 (5520, 0)  6,72% ¢ ¢
OVARIAN-PET2002 253 2 15154 (15154, 0) 0,00% ¢
OVARY-WEL2001 38 2 7129 (7129,0)  0,00% ¢ ¢
CNS-POM2002 60 2 7129 (7129,0)  0,00% ¢ ¢
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 21 2 12600 (12600, 0) 0,00% ¢ ¢
PROSTATE-SIN2002 136 2 12600 (12600, 0)  0,00% ¢
T-ALL-YEO2002 327 2 12558 (12558, 0)  0,00% ¢
TEL-AML1-YEO2002 327 2 12558 (12558, 0)  0,00% ¢
PROSTATE-WEL2001 48 7 12626 (12626, 0)  0,00% ¢




C

Resultados Originais

Neste apéndice, sao mostradas as tabelas com os resultados originais da aplicagao dos algoritmos
nas bases de dados utilizadas. Cada valor representa, na verdade, a média (ou desvio padrao) dos
valores obtidos por meio de validacdo cruzada de dez partigoes.
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RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.1: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Altura da Arvore obtidos por validagio cruzada de dez partigoes.
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Base Jas WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWwWeC WwC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 5,00000 5,40000 5,40000 5,00000 5,00000 5,40000 5,40000 5,00000 5,00000 5,30000 5,40000 5,40000 5,40000 5,40000 5,50000 5,40000 5,40000
GIST-ALL2001 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
COLON-ALO1999 4,00000 3,70000 3,80000 3,10000 3,40000 4,00000 4,00000 3,30000 3,30000 3,90000 4,00000 3,90000 3,90000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000
LEUKEMIA-GOL1999 2,70000 2,30000 2,50000 2,00000 2,00000 2,90000 2,90000 2,00000 2,00000 2,80000 2,90000 2,70000 2,90000 2,90000 2,90000 2,90000 2,90000
BCR-ABL-YEO2002 4,00000 3,70000 3,70000 3,10000 3,20000 4,10000 4,20000 3,30000 3,30000 3,80000 3,80000 3,70000 3,70000 4,20000 4,20000 3,90000 3,90000
MELANOMA-BIT2000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
BREAST-VEE2002 6,10000 5,60000 5,50000 3,20000 3,20000 6,00000 6,10000 3,20000 3,30000 5,80000 5,60000 5,50000 5,60000 6,30000 6,30000 5,70000 5,70000
NETWORKS-BUT2000 8,10000 7,80000 7,80000 6,00000 6,30000 8,10000 8,10000 6,30000 6,30000 7,50000 7,60000 7,50000 7,50000 7,70000 7,70000 7,60000 7,60000
DLBCL-NIH-ROS2002 13,40000 13,10000 13,00000 12,30000 12,50000 13,80000 13,60000 13,80000 13,80000 13,40000 13,60000 13,40000 13,40000 14,40000 14,40000 13,40000 13,40000
DLBCL-OUT-SHI2002 4,40000 4,40000 4,40000 2,70000 2,80000 4,60000 4,60000 2,80000 2,90000 4,50000 4,60000 4,40000 4,40000 4,60000 4,60000 4,50000 4,50000
DLBCL-SHI2002 3,10000 3,00000 3,10000 2,00000 2,00000 3,10000 3,10000 2,10000 2,10000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,10000 3,10000 3,00000 3,00000
E2A-PBX1-YEO2002 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
ECML2004 20,80000 20,40000 20,40000 18,30000 18,60000 20,40000 20,50000 18,60000 18,60000 20,60000 20,60000 20,60000 20,60000 20,70000 20,80000 20,60000 20,60000
GCM-RAM2001 13,70000 13,40000 13,30000 11,50000 11,50000 13,40000 13,60000 11,50000 11,50000 14,00000 13,90000 13,70000 13,30000 14,20000 14,20000 14,00000 14,00000
GSE11665 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000 1,80000
GSE3255 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000
GSE360 4,90000 4,90000 5,00000 4,10000 4,20000 5,00000 5,00000 4,10000 4,10000 4,70000 4,90000 4,50000 4,90000 5,00000 4,90000 5,00000 5,00000
GSE443 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
GSE474 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
GSE5473 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
GSE7433 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
GSE7898 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
BREAST-HED2003 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
HYPERDIP-50-YEO2002 5,90000 5,20000 5,20000 4,60000 4,90000 5,90000 5,80000 4,80000 4,80000 5,30000 5,20000 4,90000 5,10000 6,20000 6,10000 5,40000 5,40000
GASTRIC-LEU2002 3,70000 3,50000 3,60000 3,30000 3,30000 3,80000 3,80000 3,30000 3,30000 3,70000 3,70000 3,80000 3,80000 3,70000 3,70000 3,90000 3,90000
LUNG-BHA2001 5,00000 5,00000 5,00000 4,70000 4,70000 5,00000 5,00000 4,70000 4,70000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,10000 5,10000
LUNG-BEE2002 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
LUNG-GOR2002 3,80000 2,60000 3,00000 2,00000 2,00000 3,50000 3,50000 2,00000 2,00000 2,80000 3,00000 2,40000 2,80000 3,20000 3,20000 3,20000 3,20000
LUNG-WIG2002 3,00000 3,00000 3,00000 2,90000 2,90000 3,00000 3,10000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,20000 3,20000
BREAST-MA2003 6,30000 5,70000 6,20000 3,90000 4,30000 6,20000 6,50000 4,60000 4,60000 6,10000 6,10000 6,20000 6,20000 6,30000 6,30000 6,10000 6,10000
MLL-ARM2002 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
MLL-YEO2002 4,00000 3,90000 4,00000 3,20000 3,30000 4,40000 4,40000 3,30000 3,30000 4,00000 4,20000 4,20000 4,20000 4,30000 4,30000 4,20000 4,20000
SOFT-NIE2002 5,10000 4,60000 4,60000 4,00000 4,00000 4,60000 4,60000 4,00000 4,00000 4,90000 4,90000 4,90000 4,90000 4,90000 4,90000 4,90000 4,90000
OVARIAN-PET2002 4,00000 3,00000 3,00000 2,80000 2,80000 3,10000 3,10000 2,90000 2,90000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
OVARY-WEL2001 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
CNS-POM2002 4,50000 4,30000 4,40000 2,70000 2,90000 4,50000 4,70000 2,90000 2,90000 4,50000 4,50000 4,40000 4,50000 4,60000 4,80000 4,50000 4,50000
PROSTATE-OUT-SIN2002 2,50000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,30000 2,50000 2,10000 2,50000 2,50000 2,50000 2,50000 2,50000
PROSTATE-SIN2002 5,50000 5,40000 5,50000 3,40000 3,50000 5,60000 5,60000 3,60000 3,60000 5,50000 5,20000 5,00000 5,00000 5,50000 5,50000 5,50000 5,50000
T-ALL-YEO2002 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000 2,00000
TEL-AML1-YEO2002 4,30000 3,70000 3,90000 3,10000 3,20000 4,20000 4,20000 3,60000 3,60000 3,60000 3,90000 3,70000 3,70000 4,10000 4,10000 3,90000 3,90000
PROSTATE-WEL2001 5,00000 4,60000 4,60000 4,50000 4,70000 4,70000 4,70000 4,70000 4,70000 4,60000 4,80000 4,80000 4,80000 4,80000 4,90000 4,80000 4,80000




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.2: Windowing: Desvio padrio dos valores originais da varidvel Altura da Arvore obtidos por validagio cruzada de dez particoes.
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Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC WC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 0,000 0,163 0,163 0,000 0,000 0,163 0,163 0,000 0,000 0,153 0,163 0,163 0,163 0,163 0,167 0,163 0,163
GIST-ALL2001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
COLON-ALO1999 0,000 0,153 0,133 0,180 0,163 0,000 0,000 0,153 0,153 0,100 0,000 0,100 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000
LEUKEMIA-GOL1999 0,153 0,153 0,167 0,000 0,000 0,100 0,100 0,000 0,000 0,133 0,100 0,153 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100
BCR-ABL-YE02002 0,000 0,153 0,153 0,100 0,133 0,100 0,133 0,153 0,153 0,133 0,133 0,153 0,153 0,133 0,133 0,100 0,100
MELANOMA-BIT2000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BREAST-VEE2002 0,314 0,305 0,269 0,291 0,291 0,258 0,277 0,291 0,260 0,133 0,163 0,224 0,163 0,153 0,153 0,153 0,153
NETWORKS-BUT2000 0,233 0,327 0,327 0,258 0,213 0,233 0,233 0,213 0,213 0,269 0,267 0,269 0,224 0,213 0,300 0,305 0,305
DLBCL-NIH-ROS2002 0,600 0,458 0,471 0,597 0,619 0,574 0,542 0,646 0,646 0,400 0,427 0,452 0,452 0,600 0,600 0,452 0,452
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,163 0,163 0,163 0,153 0,133 0,163 0,163 0,133 0,100 0,167 0,163 0,163 0,163 0,163 0,163 0,167 0,167
DLBCL-SHI2002 0,100 0,000 0,100 0,000 0,000 0,100 0,100 0,100 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000 0,100 0,100 0,000 0,000
E2A-PBX1-YEO2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
ECML2004 0,200 0,221 0,221 0,300 0,267 0,221 0,167 0,267 0,267 0,163 0,163 0,163 0,163 0,153 0,200 0,163 0,163
GCM-RAM2001 0,472 0,305 0,260 0,453 0,453 0,400 0,371 0,453 0,453 0,422 0,314 0,517 0,423 0,359 0,359 0,494 0,494
GSE11665 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133 0,133
GSE3255 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE360 0,100 0,100 0,000 0,180 0,133 0,000 0,000 0,100 0,100 0,153 0,100 0,224 0,100 0,000 0,100 0,000 0,000
GSE443 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE474 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE5473 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE7433 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE7898 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BREAST-HED2003 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
HYPERDIP-50-YE02002 0,233 0,200 0,200 0,267 0,233 0,277 0,291 0,200 0,200 0,260 0,291 0,314 0,314 0,250 0,277 0,267 0,267
GASTRIC-LEU2002 0,153 0,167 0,163 0,153 0,153 0,200 0,200 0,153 0,153 0,153 0,153 0,133 0,133 0,153 0,153 0,100 0,100
LUNG-BHA2001 0,000 0,000 0,000 0,153 0,153 0,000 0,000 0,153 0,153 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,100 0,100
LUNG-BEE2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
LUNG-GOR2002 0,200 0,163 0,258 0,000 0,000 0,224 0,224 0,000 0,000 0,133 0,149 0,163 0,200 0,133 0,133 0,133 0,133
LUNG-WIG2002 0,000 0,000 0,000 0,100 0,100 0,000 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,133 0,133
BREAST-MA2003 0,213 0,335 0,200 0,314 0,367 0,250 0,167 0,427 0,427 0,180 0,180 0,200 0,200 0,213 0,213 0,180 0,180
MLL-ARM2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
MLL-YEO2002 0,000 0,180 0,149 0,133 0,153 0,163 0,163 0,153 0,153 0,211 0,133 0,133 0,133 0,153 0,153 0,133 0,133
SOFT-NIE2002 0,180 0,163 0,163 0,000 0,000 0,163 0,163 0,000 0,000 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100
OVARIAN-PET2002 0,000 0,000 0,000 0,133 0,133 0,100 0,100 0,100 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
OVARY-WEL2001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CNS-POM2002 0,167 0,153 0,163 0,213 0,180 0,167 0,153 0,180 0,180 0,167 0,167 0,221 0,167 0,163 0,133 0,167 0,167
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,167 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,153 0,167 0,100 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
PROSTATE-SIN2002 0,224 0,267 0,269 0,305 0,269 0,267 0,267 0,221 0,221 0,269 0,291 0,298 0,298 0,269 0,269 0,269 0,269
T-ALL-YEO2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
TEL-AML1-YEO2002 0,153 0,153 0,100 0,100 0,200 0,133 0,133 0,163 0,163 0,163 0,100 0,153 0,153 0,100 0,100 0,100 0,100
PROSTATE-WEL2001 0,149 0,163 0,163 0,167 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,163 0,200 0,200 0,200 0,200 0,180 0,200 0,200




Tabela C.3: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Tamanho da Arvore obtidos por validag¢io cruzada de dez partigées.

RESULTADOS ORIGINAIS
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Base Jas WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC wC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe w

LYMPHOMA-ALI2000 15,00000 16,00000  16,00000 16,20000  16,20000 16,00000  16,00000  16,20000  16,20000 15,60000  15,80000  15,80000  15,80000  16,00000  15,80000  16,00000  16,00000
GIST-ALL2001 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
COLON-ALO1999 7,00000 6,40000 6,60000 5,20000 5,80000 7,00000 7,00000 5,80000 5,80000 6,80000 7,00000 6,80000 6,80000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000
LEUKEMIA-GOL1999 4,40000 3,60000 4,00000 3,00000 3,00000 4,80000 4,80000 3,00000 3,00000 4,60000 4,80000 4,40000 4,80000 4,80000 4,80000 4,80000 4,80000
BCR-ABL-YEO02002 9,00000 7,40000 7,60000 5,20000 5,40000 9,00000 9,40000 5,60000 5,60000 7,20000 7,20000 7,20000 7,20000 9,40000 9,40000 7,40000 7,40000
MELANOMA-BIT2000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000
BREAST-VEE2002 11,60000 10,60000  10,80000 5,60000 5,60000 11,40000  11,60000 5,60000 6,00000 11,00000  11,00000  10,80000  11,00000  11,60000  11,60000  11,00000  11,00000
NETWORKS-BUT2000 19,60000 17,20000  17,20000 16,40000  16,60000 18,00000  18,00000  16,60000  16,60000 18,80000  19,20000  19,00000  19,20000  19,40000  19,80000  19,60000  19,60000
DLBCL-NIH-ROS2002 31,80000 30,80000  30,80000 29,80000  30,00000 32,80000  33,40000  31,60000  31,60000 31,20000  31,00000  31,00000 31,00000  32,40000  32,40000  31,20000  31,20000
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 8,20000 8,40000 8,60000 4,40000 4,60000 8,80000 8,80000 4,60000 4,80000 8,40000 8,80000 8,00000 8,20000 8,80000 8,80000 8,40000 8,40000
DLBCL-SHI2002 6,20000 5,00000 5,40000 3,00000 3,00000 5,40000 5,40000 3,20000 3,20000 5,40000 5,80000 5,20000 5,60000 5,80000 5,80000 5,80000 5,80000
E2A-PBX1-YEO2002 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
ECML2004 44,20000 43,80000  43,80000 37,00000  37,80000 44,00000  44,00000  37,80000  37,80000 44,40000  44,40000  44,40000  44,40000  44,40000  44,40000  44,60000  44,60000
GCM-RAM2001 37,80000 36,00000  36,40000 20,80000  29,80000 37,60000  37,60000  29,80000  29,80000 37,60000  37,60000  38,00000  37,60000  38,60000  38,60000  38,00000 3800000
GSE11665 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000 2,60000
GSE3255 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000
GSE360 16,80000 16,80000  17,20000 11,80000  14,40000 17,20000  17,20000  14,40000  14,40000 16,20000  17,00000  15,00000  17,00000  17,20000  17,00000  17,20000  17,20000
GSE443 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
GSE474 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000
GSE5473 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000
GSE7433 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000
GSE7898 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
BREAST-HED2003 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
HYPERDIP-50-YEO02002 17,00000 14,80000  14,80000 11,60000  12,80000 17,40000  17,20000  13,20000  13,20000 15,00000  14,80000  13,60000  14,60000  18,20000  18,00000  15,20000  15,20000
GASTRIC-LEU2002 8,40000 7,20000 7,80000 5,60000 5,60000 8,20000 8,20000 5,60000 5,60000 8,20000 8,40000 8,00000 8,20000 8,40000 8,40000 8,60000 8,60000
LUNG-BHA2001 11,00000 11,00000  11,00000 10,40000  10,40000 11,00000  11,00000  10,40000  10,40000 11,00000  11,00000  11,00000  11,00000  11,00000  11,00000  11,20000  11,20000
LUNG-BEE2002 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
LUNG-GOR2002 6,60000 4,20000 5,00000 3,00000 3,00000 6,00000 6,00000 3,00000 3,00000 4,60000 5,00000 3,80000 4,60000 5,40000 5,40000 5,40000 5,40000
LUNG-WIG2002 5,00000 5,00000 5,00000 4,80000 4,80000 5,00000 5,20000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,40000 5,40000
BREAST-MA2003 12,80000 11,40000  12,60000 8,00000 8,40000 13,20000  13,00000 8,80000 8,80000 12,40000  12,80000  13,00000  13,00000  13,40000  13,40000  12,80000  12,80000
MLL-ARMZ2002 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000
MLL-YEO2002 9,00000 7,60000 8,20000 5,40000 6,00000 9,20000 9,20000 6,00000 6,00000 8,20000 9,20000 9,00000 9,20000 9,40000 9,40000 9,20000 9,20000
SOFT-NIE2002 10,60000 10,60000  10,60000 10,60000  10,60000 10,60000  10,60000  10,60000  10,60000 10,60000  10,60000  10,60000  10,60000  10,60000  10,60000  10,60000  10,60000
OVARIAN-PET2002 10,20000 5,20000 5,20000 4,60000 4,60000 6,00000 6,00000 4,80000 4,80000 5,00000 5,00000 5,00000 5,00000 5,60000 5,60000 5,00000 5,00000
OVARY-WEL2001 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
CNS-POM2002 8,00000 7,60000 7,80000 4,40000 4,80000 8,00000 8,40000 5,00000 5,00000 8,00000 8,00000 7,80000 8,00000 8,20000 8,60000 8,00000 8,00000
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 4,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,60000 4,00000 3,20000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000 4,00000
PROSTATE-SIN2002 11,80000 11,60000  11,80000 6,00000 6,20000 12,00000  12,00000 6,40000 6,40000 11,80000  11,40000  11,00000  11,00000  11,80000  11,80000  11,80000  11,80000
T-ALL-YEOQ2002 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000 3,00000
TEL-AML1-YEO2002 10,00000 7,20000 7,80000 5,80000 6,20000 9,80000 9,80000 7,00000 7,00000 7,60000 8,60000 8,20000 8,80000 9,20000 9,60000 9,20000 9,20000
PROSTATE-WEL2001 12,20000 12,20000  12,20000 11,60000  11,80000 12,20000  12,20000  11,80000  11,80000 12,20000  12,20000  12,20000  12,20000  12,20000  12,20000  12,20000  12,20000




Tabela C.4: Windowing: Desvio padrio dos valores originais da varidvel Tamanho da Arvore obtidos por validag¢do cruzada de dez partigies.

RESULTADOS ORIGINAIS
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Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC WC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe w

LYMPHOMA-ALI2000 0,422 0,333 0,333 0,327 0,327 0,333 0,333 0,327 0,327 0,427 0,327 0,327 0,327 0,333 0,327 0,333 0,333
GIST-ALL2001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
COLON-ALO1999 0,000 0,305 0,267 0,359 0,327 0,000 0,000 0,327 0,327 0,200 0,000 0,200 0,200 0,000 0,000 0,000 0,000
LEUKEMIA-GOL1999 0,305 0,305 0,333 0,000 0,000 0,200 0,200 0,000 0,000 0,267 0,200 0,305 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200
BCR-ABL-YEOQ2002 0,000 0,581 0,600 0,200 0,267 0,298 0,499 0,305 0,305 0,467 0,467 0,554 0,554 0,499 0,499 0,400 0,400
MELANOMA-BIT2000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BREAST-VEE2002 0,427 0,400 0,200 0,733 0,733 0,267 0,305 0,733 0,683 0,000 0,000 0,200 0,000 0,305 0,305 0,000 0,000
NETWORKS-BUT2000 0,305 0,359 0,359 0,305 0,267 0,447 0,447 0,267 0,267 0,359 0,200 0,298 0,200 0,267 0,327 0,305 0,305
DLBCL-NIH-ROS2002 1,041 0,629 0,629 0,743 0,745 0,554 0,653 0,521 0,521 0,467 0,516 0,516 0,516 0,521 0,521 0,467 0,467
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,327 0,305 0,267 0,305 0,267 0,200 0,200 0,267 0,200 0,305 0,200 0,333 0,327 0,200 0,200 0,305 0,305
DLBCL-SHI2002 0,327 0,000 0,267 0,000 0,000 0,267 0,267 0,200 0,200 0,267 0,327 0,200 0,305 0,327 0,327 0,327 0,327
E2A-PBX1-YEO2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
ECML2004 0,442 0,533 0,611 0,943 0,904 0,538 0,538 0,904 0,904 0,427 0,427 0,427 0,427 0,427 0,427 0,499 0,499
GCM-RAM2001 0,743 0,856 0,733 0,952 0,952 0,792 0,733 0,952 0,952 0,792 0,846 0,803 0,846 0,653 0,653 0,803 0,803
GSE11665 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267
GSE3255 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE360 0,200 0,359 0,200 0,743 0,305 0,200 0,200 0,305 0,305 0,442 0,298 1,033 0,298 0,200 0,298 0,200 0,200
GSE443 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE474 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE5473 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE7433 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE7898 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BREAST-HED2003 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
HYPERDIP-50-YEO2002 0,789 0,554 0,554 1,035 0,867 0,833 0,867 0,867 0,867 0,730 0,757 0,897 0,833 0,800 0,856 0,757 0,757
GASTRIC-LEU2002 0,305 0,554 0,442 0,305 0,305 0,327 0,327 0,305 0,305 0,327 0,305 0,447 0,442 0,305 0,305 0,267 0,267
LUNG-BHA2001 0,000 0,000 0,000 0,305 0,305 0,000 0,000 0,305 0,305 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,200 0,200
LUNG-BEE2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
LUNG-GOR2002 0,400 0,327 0,516 0,000 0,000 0,447 0,447 0,000 0,000 0,267 0,298 0,327 0,400 0,267 0,267 0,267 0,267
LUNG-WIG2002 0,000 0,000 0,000 0,200 0,200 0,000 0,200 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,267 0,267
BREAST-MA2003 0,200 0,499 0,267 0,856 0,792 0,359 0,000 0,867 0,867 0,427 0,359 0,422 0,422 0,267 0,267 0,467 0,467
MLL-ARM2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
MLL-YEOQ2002 0,000 0,427 0,327 0,267 0,538 0,467 0,467 0,538 0,538 0,442 0,200 0,298 0,200 0,267 0,267 0,200 0,200
SOFT-NIE2002 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267
OVARIAN-PET2002 0,533 0,200 0,200 0,267 0,267 0,447 0,447 0,200 0,200 0,000 0,000 0,000 0,000 0,305 0,305 0,000 0,000
OVARY-WEL2001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CNS-POM2002 0,333 0,305 0,327 0,427 0,359 0,333 0,305 0,422 0,422 0,333 0,333 0,442 0,333 0,327 0,267 0,333 0,333
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,333 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,305 0,333 0,200 0,333 0,333 0,333 0,333 0,333
PROSTATE-SIN2002 0,680 0,670 0,680 0,683 0,611 0,615 0,615 0,521 0,521 0,611 0,653 0,667 0,667 0,611 0,611 0,611 0,611
T-ALL-YEO2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
TEL-AML1-YEO2002 0,615 0,554 0,442 0,442 0,611 0,442 0,442 0,516 0,516 0,427 0,400 0,743 0,467 0,359 0,427 0,359 0,359
PROSTATE-WEL2001 0,327 0,327 0,327 0,305 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327 0,327




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.5: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Tamanho da Janela obtidos por valida¢ao cruzada de dez partigoes.
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Base WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWwWeC wcC WPEWe WPE WEWe WE WP We WP WWe \4%
LYMPHOMA-ALI2000 51,70000 52,90000 38,40000 40,30000 52,90000 53,70000 39,10000 40,30000 60,60000 62,70000 62,90000 62,90000 61,50000 66,20000 62,80000 62,80000
GIST-ALL2001 8,00000 8,00000 8,00000 8,00000 8,30000 8,30000 8,00000 8,00000 8,00000 8,00000 8,00000 8,00000 8,20000 8,20000 8,00000 8,00000
COLON-ALO1999 33,10000 35,90000 24,90000 27,90000 37,10000 40,90000 28,00000 28,00000 35,20000 36,30000 36,00000 36,00000 35,60000 38,40000 36,30000 36,30000
LEUKEMIA-GOL1999 24,90000 28,50000 18,20000 18,30000 34,80000 34,90000 18,30000 18,30000 34,10000 36,40000 32,10000 35,90000 39,30000 41,30000 35,40000 35,40000
BCR-ABL-YEO2002 117,10000 118,30000 80,60000 84,30000 117,50000 118,10000 83,50000 83,50000 121,00000 121,00000 124,70000 124,70000 130,10000 134,40000 122,40000 122,40000
MELANOMA-BIT2000 17,90000 18,00000 13,10000 13,30000 17,90000 17,90000 13,30000 13,30000 22,00000 22,40000 22,40000 22,40000 23,20000 27,00000 22,40000 22,40000
BREAST-VEE2002 75,40000 78,80000 34,00000 34,60000 79,10000 79,60000 34,60000 37,30000 78,60000 80,50000 78,10000 79,90000 81,20000 82,00000 79,60000 79,60000
NETWORKS-BUT2000 48,20000 48,90000 36,50000 37,80000 50,50000 50,50000 37,40000 37,80000 56,30000 56,90000 56,20000 56,60000 56,60000 58,20000 56,60000 56,60000
DLBCL-NIH-ROS2002 207,40000 208,00000 205,70000 205,80000 208,60000 210,50000 207,50000 207,50000 205,70000 208,40000 205,10000 205,10000 207,20000 208,10000 208,10000 208,10000
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 46,50000 47,30000 21,80000 22,60000 47,20000 47,80000 21,80000 22,60000 47,10000 48,10000 45,20000 46,50000 48,50000 49,20000 47,10000 47,10000
DLBCL-SHI2002 42,40000 42,90000 17,30000 17,90000 42,90000 44,90000 18,50000 18,50000 42,50000 44,90000 43,30000 43,90000 47,80000 51,00000 44,90000 44,90000
E2A-PBX1-YEO2002 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000 58,30000
ECML2004 59,80000 60,30000 51,30000 52,50000 59,90000 60,10000 52,50000 52,50000 62,80000 62,90000 62,90000 62,90000 62,80000 64,20000 62,90000 62,90000
GCM-RAM2001 131,30000 134,90000 92,50000 92,50000 133,30000 134,50000 92,50000 92,50000 137,90000 144,10000 141,20000 143,50000 142,00000 146,50000 142,10000 142,10000
GSE11665 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 8,10000 8,10000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 7,00000 8,10000 8,10000 7,00000 7,00000
GSE3255 10,60000 10,60000 8,80000 9,00000 10,60000 10,80000 9,00000 9,00000 13,10000 13,30000 13,30000 13,30000 15,50000 15,50000 13,30000 13,30000
GSE360 21,70000 22,30000 15,00000 18,20000 22,20000 23,30000 18,20000 18,20000 21,90000 24,00000 20,10000 23,80000 23,60000 24,40000 23,60000 23,60000
GSE443 6,70000 6,70000 6,20000 6,20000 8,30000 8,30000 6,20000 6,20000 6,60000 6,60000 6,60000 6,60000 8,60000 8,60000 6,60000 6,60000
GSE474 11,70000 12,10000 9,60000 9,70000 12,10000 12,60000 9,70000 9,70000 18,60000 18,60000 17,20000 18,60000 18,90000 19,90000 18,60000 18,60000
GSE5473 11,80000 11,80000 9,40000 9,80000 11,80000 12,00000 9,80000 9,80000 18,10000 18,10000 18,10000 18,10000 19,60000 19,60000 18,10000 18,10000
GSE7433 9,10000 9,10000 7,40000 7,50000 9,10000 9,60000 7,50000 7,50000 11,90000 12,10000 12,10000 12,10000 13,30000 13,30000 12,10000 12,10000
GSE7898 6,80000 6,80000 6,60000 6,60000 7,80000 7,80000 6,60000 6,60000 6,90000 6,90000 6,90000 6,90000 8,10000 8,10000 6,90000 6,90000
BREAST-HED2003 8,60000 8,60000 7,40000 7,40000 8,80000 9,10000 7,40000 7,40000 9,80000 9,90000 9,90000 9,90000 11,70000 11,70000 9,90000 9,90000
HYPERDIP-50-YEO2002 187,50000 191,30000 147,60000 156,00000 192,20000 194,30000 162,80000 162,80000 193,80000 198,90000 181,40000 199,90000 203,50000 204,70000 198,00000 198,00000
GASTRIC-LEU2002 50,90000 54,60000 34,60000 35,50000 58,10000 58,10000 35,50000 35,50000 54,90000 58,40000 55,80000 57,40000 62,00000 65,20000 59,70000 59,70000
LUNG-BHA2001 83,90000 84,60000 66,90000 66,90000 83,90000 93,70000 66,90000 66,90000 90,90000 95,30000 94,70000 95,30000 92,40000 103,30000 95,50000 95,50000
LUNG-BEE2002 22,80000 22,80000 19,20000 19,20000 24,00000 25,00000 19,20000 19,20000 24,20000 24,20000 24,20000 24,20000 32,90000 32,90000 24,20000 24,20000
LUNG-GOR2002 53,90000 65,20000 32,90000 32,90000 81,50000 81,50000 33,20000 33,20000 61,10000 65,10000 54,40000 62,80000 69,20000 69,20000 68,00000 68,00000
LUNG-WIG2002 21,90000 22,20000 20,10000 20,50000 22,20000 25,90000 21,20000 21,20000 23,20000 23,70000 23,60000 23,60000 23,70000 25,70000 23,80000 23,80000
BREAST-MA2003 48,10000 51,50000 32,20000 33,30000 50,30000 52,20000 34,10000 34,10000 49,60000 51,10000 50,00000 50,00000 50,40000 51,20000 49,50000 49,50000
MLL-ARM2002 27,00000 27,00000 20,40000 21,60000 27,00000 27,30000 21,60000 21,60000 37,30000 38,60000 38,60000 38,60000 39,10000 44,50000 38,60000 38,60000
MLL-YEO2002 106,70000 114,90000 76,20000 78,00000 113,80000 116,90000 79,00000 79,00000 107,50000 118,40000 111,30000 118,30000 114,90000 117,80000 118,30000 118,30000
SOFT-NIE2002 32,70000 32,90000 20,80000 23,90000 32,50000 32,70000 22,80000 23,90000 34,70000 35,00000 34,50000 35,00000 36,10000 37,70000 34,90000 34,90000
OVARIAN-PET2002 68,10000 68,10000 54,00000 54,00000 72,40000 72,40000 54,40000 54,40000 66,30000 69,40000 69,40000 69,40000 71,20000 71,20000 69,40000 69,40000
OVARY-WEL2001 11,90000 11,90000 11,50000 11,50000 13,30000 13,30000 11,50000 11,50000 12,90000 12,90000 12,90000 12,90000 16,00000 16,00000 12,90000 12,90000
CNS-POM2002 44,30000 45,10000 23,70000 26,20000 46,00000 48,40000 26,60000 26,60000 44,50000 45,10000 41,50000 44,60000 45,60000 48,10000 44,60000 44,60000
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 9,40000 9,40000 8,30000 8,30000 9,40000 9,50000 8,30000 8,30000 11,70000 15,20000 9,90000 15,20000 15,90000 17,20000 15,20000 15,20000
PROSTATE-SIN2002 90,80000 94,00000 43,00000 44,20000 92,10000 94,70000 44,70000 44,70000 87,90000 91,50000 89,30000 89,80000 90,90000 91,60000 90,30000 90,30000
T-ALL-YEO2002 59,00000 59,00000 59,00000 59,00000 63,70000 63,70000 59,00000 59,00000 59,30000 59,30000 59,30000 59,30000 69,60000 69,60000 59,30000 59,30000
TEL-AML1-YEO2002 109,50000 115,20000 92,20000 95,40000 132,60000 133,30000 102,70000 102,70000 119,50000 129,30000 114,80000 125,60000 131,20000 139,70000 129,00000 129,00000
PROSTATE-WEL2001 26,00000 26,00000 19,90000 22,30000 26,00000 26,00000 22,30000 22,30000 32,00000 34,00000 34,00000 34,00000 35,20000 35,60000 34,00000 34,00000




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.6: Windowing: Desvio padrao dos valores originais da varidvel Tamanho da Janela obtidos por valida¢do cruzada de dez partigoes.
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Base WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC wcC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 2,011 1,353 1,267 0,761 1,353 1,367 1,251 0,761 1,166 1,230 1,140 1,140 1,078 1,332 1,104 1,104
GIST-ALL2001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,213 0,213 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,133 0,133 0,000 0,000
COLON-ALO1999 1,378 1,858 2,292 2,479 1,016 1,149 2,503 2,503 0,512 0,633 0,558 0,558 0,636 1,231 0,633 0,633
LEUKEMIA-GOL1999 2,610 2,676 0,574 0,597 1,638 1,643 0,597 0,597 2,424 1,869 2,000 1,767 2,196 1,257 1,772 1,772
BCR-ABL-YEO02002 3,598 4,028 6,176 6,566 4,390 4,408 6,202 6,202 4,061 4,061 4,088 4,088 4,985 4,949 3,789 3,789
MELANOMA-BIT2000 0,233 0,258 0,623 0,578 0,233 0,233 0,578 0,578 0,632 0,872 0,872 0,872 0,841 1,095 0,872 0,872
BREAST-VEE2002 1,887 1,228 4,442 4,362 1,329 1,514 4,362 4,017 1,077 1,108 1,320 1,059 0,629 0,447 0,933 0,933
NETWORKS-BUT2000 1,041 0,875 0,860 0,574 0,833 0,833 0,805 0,574 0,539 0,657 0,629 0,819 0,562 0,533 0,733 0,733
DLBCL-NIH-ROS2002 1,352 1,461 1,211 1,113 1,416 0,792 1,138 1,138 1,383 0,909 1,804 1,804 1,365 1,100 1,320 1,320
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 1,587 1,499 1,533 1,267 1,548 1,124 1,533 1,267 0,767 0,504 1,263 0,958 0,601 0,554 0,971 0,971
DLBCL-SHI2002 2,104 2,253 0,895 0,994 2,253 1,858 1,327 1,327 1,772 2,052 1,932 2,126 2,736 1,585 2,052 2,052
E2A-PBX1-YEO02002 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153 0,153
ECML2004 0,574 0,496 1,126 1,025 0,586 0,547 1,025 1,025 0,250 0,277 0,277 0,277 0,250 0,327 0,277 0,277
GCM-RAM2001 1,535 1,804 3,181 3,181 1,430 1,881 3,181 3,181 0,737 2,208 2,280 2,713 1,626 1,655 1,792 1,792
GSE11665 0,298 0,298 0,298 0,298 0,504 0,504 0,298 0,298 0,298 0,298 0,298 0,298 0,482 0,482 0,298 0,298
GSE3255 0,163 0,163 0,250 0,211 0,163 0,200 0,211 0,211 0,407 0,472 0,472 0,472 0,401 0,401 0,472 0,472
GSE360 0,396 0,260 0,667 0,490 0,250 0,300 0,490 0,490 0,862 0,211 1,501 0,291 0,340 0,221 0,340 0,340
GSE443 0,260 0,260 0,133 0,133 0,260 0,260 0,133 0,133 0,221 0,221 0,221 0,221 0,305 0,305 0,221 0,221
GSE474 0,423 0,314 0,267 0,260 0,314 0,221 0,260 0,260 0,427 0,427 0,879 0,427 0,504 0,348 0,427 0,427
GSE5473 0,442 0,442 0,163 0,200 0,442 0,394 0,200 0,200 0,605 0,605 0,605 0,605 0,521 0,521 0,605 0,605
GSE7433 0,233 0,233 0,221 0,224 0,233 0,221 0,224 0,224 0,314 0,314 0,314 0,314 0,335 0,335 0,314 0,314
GSE7898 0,200 0,200 0,163 0,163 0,250 0,250 0,163 0,163 0,233 0,233 0,233 0,233 0,314 0,314 0,233 0,233
BREAST-HED2003 0,371 0,371 0,163 0,163 0,389 0,348 0,163 0,163 0,327 0,379 0,379 0,379 0,517 0,517 0,379 0,379
HYPERDIP-50-YEO02002 2,888 2,856 13,708 11,900 1,489 1,506 12,080 12,080 3,918 4,373 8,565 4,046 4,425 4,077 4,232 4,232
GASTRIC-LEU2002 3,146 3,152 2,655 2,311 1,952 1,952 2,311 2,311 2,443 1,950 2,260 2,423 2,654 2,032 1,700 1,700
LUNG-BHA?2001 2,892 3,212 3,153 3,153 2,892 3,077 3,153 3,153 2,278 2,092 2,216 2,092 1,565 3,180 2,242 2,242
LUNG-BEE2002 0,800 0,800 0,512 0,512 0,760 0,954 0,512 0,512 0,800 0,800 0,800 0,800 1,991 1,991 0,800 0,800
LUNG-GOR2002 5,425 7,653 0,547 0,547 5,766 5,766 0,574 0,574 2,953 3,683 4,665 4,482 3,518 3,518 3,266 3,266
LUNG-WIG2002 0,567 0,696 1,260 1,249 0,743 1,187 0,757 0,757 0,467 0,597 0,763 0,763 0,668 0,831 0,727 0,727
BREAST-MA2003 1,402 0,543 3,540 3,317 0,517 0,696 3,557 3,557 0,792 0,458 0,774 0,774 0,476 0,490 0,806 0,806
MLL-ARMZ2002 1,229 1,229 0,884 0,542 1,229 1,126 0,542 0,542 1,300 1,772 1,772 1,772 1,567 1,195 1,772 1,772
MLL-YEOQ2002 4,374 2,862 4,454 4,955 2,594 2,131 4,619 4,619 3,071 3,899 3,590 3,810 2,722 2,760 3,810 3,810
SOFT-NIE2002 0,857 0,836 0,892 0,752 0,820 0,804 1,153 0,752 0,517 0,650 1,003 0,650 0,722 0,367 0,623 0,623
OVARIAN-PET2002 2,137 2,137 1,856 1,856 3,862 3,862 1,675 1,675 2,679 2,762 2,762 2,762 3,183 3,183 2,762 2,762
OVARY-WEL2001 0,314 0,314 0,224 0,224 0,539 0,539 0,224 0,224 0,623 0,623 0,623 0,623 1,229 1,229 0,623 0,623
CNS-POM2002 0,804 0,836 2,399 1,896 0,683 0,452 2,130 2,130 1,003 1,080 1,934 0,980 1,118 0,458 0,980 0,980
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,400 0,400 0,213 0,213 0,400 0,401 0,213 0,213 1,325 0,964 0,888 0,964 1,140 0,593 0,964 0,964
PROSTATE-SIN2002 3,428 4,058 3,935 3,444 3,863 3,454 3,141 3,141 2,514 2,272 3,044 2,736 2,742 2,513 2,490 2,490
T-ALL-YEO2002 0,394 0,394 0,394 0,394 0,746 0,746 0,394 0,394 0,539 0,539 0,539 0,539 1,565 1,565 0,539 0,539
TEL-AML1-YEO2002 4,847 4,237 7,431 8,601 3,531 3,688 6,578 6,578 5,640 4,372 7,217 3,748 3,720 5,471 3,899 3,899
PROSTATE-WEL2001 0,650 0,650 1,329 0,559 0,650 0,650 0,559 0,559 0,715 0,931 0,931 0,931 1,020 0,980 0,931 0,931




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.7: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Tempo de Treinamento obtidos por valida¢ao cruzada de dez partigoes.
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Base WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC wcC WPEWe WPE WEWe WE WP We WP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 21,98300 22,16900 22,19400 23,62600 23,07200 22,27900 22,25600 22,33500 31,06500 31,74400 31,70300 32,10800 31,05800 33,15500 31,67300 32,04200
GIST-ALL2001 0,23600 0,23000 0,24300 0,27900 0,23400 0,23200 0,24500 0,23900 0,22900 0,23600 0,25200 0,24900 0,23400 0,23400 0,25100 0,28400
COLON-ALO1999 5,89100 5,97200 5,85200 5,94500 5,81100 5,80600 6,09100 5,95800 4,69400 4,88900 5,37600 4,89100 4,73300 4,74500 4,97700 5,67200
LEUKEMIA-GOL1999 5,42600 6,18600 5,84200 5,68700 5,45600 6,31600 5,70900 5,78400 15,30300 13,59200 16,20100 14,15700 13,60500 13,61800 14,12300 15,68200
BCR-ABL-YE02002 69,69200 67,58800 71,47400 70,97400 70,45500 67,34100 75,90000 72,93600 79,89100 77,58800 91,64700 82,03000 79,28800 77,44600 88,71300 82,07300
MELANOMA-BIT2000 4,48100 4,31200 4,61900 4,53400 4,66700 4,36900 4,60000 4,63500 9,86400 10,62300 11,06200 10,58800 10,30900 9,48100 11,04700 10,60300
BREAST-VEE2002 246,18500  252,48500  247,27600  250,78100  251,42400  245,47100  259,14000  247,11200  236,49200  242,83400  250,47700  239,87700  239,30300  239,23600  251,80600  239,69700
NETWORKS-BUT2000 35,98000 40,35900 36,63900 36,39600 37,54400 38,36500 39,41000 39,50100 64,37400 73,14900 67,83200 68,50300 65,77200 63,90200 70,99300 66,08400
DLBCL-NIH-ROS2002 679,17400  665,23100  695,93600  698,30400  662,70500  683,10200  733,91000  706,97500  469,24700  488,34400  494,71900  494,53100  478,11000  471,11200  530,34900  496,80200
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 22,07700 22,89000 22,21100 23,93800 21,85000 24,67000 22,50100 24,09000 28,78400 29,56500 29,33100 29,91200 28,87900 28,90900 30,80800 29,17300
DLBCL-SHI2002 13,79500 14,82500 13,83000 14,70900 13,58100 13,61900 14,00800 14,47500 19,14200 22,37300 20,57900 22,59800 19,26100 19,30500 20,50800 21,39500
E2A-PBX1-YE02002 2,17500 2,13000 2,47900 2,54300 2,09800 2,12100 2,49800 2,64400 2,11300 2,44200 2,63900 2,47100 2,09400 2,09700 2,56000 2,53500
ECML2004 342,48000  350,55400  340,66300  342,09800  347,73700  345,81000  355,81200  358,10000  313,60400  325,76600  321,99700  318,14200  322,32400  316,73200  319,69200  329,20500
GCM-RAM2001 796,64600  799,91300  800,13200  818,10600  802,12400  805,35900  810,15800  807,78400  850,62600  851,38500  855,93600  879,43700  866,64700  859,46600  864,65800  892,52400
GSE11665 2,93900 3,25100 3,19300 3,17100 3,37400 3,28200 3,33900 3,41400 3,19100 3,20400 3,19900 3,14700 3,29400 2,96900 3,45400 3,15100
GSE3255 9,16600 9,69800 9,42900 9,97600 10,20600 8,94600 9,80100 9,85300 17,93900 16,10100 17,00800 17,40100 16,48700 17,33000 18,00700 16,88500
GSE360 35,88300 38,94000 36,07300 37,26400 38,21100 36,82600 36,47900 36,88400 29,91000 29,98600 29,63200 30,86700 28,95400 28,42800 31,73400 30,73100
GSE443 2,39200 2,66300 2,46800 2,46700 2,72500 2,39900 2,83700 2,44300 2,51700 2,65800 2,61100 2,76300 2,50800 2,51600 2,60300 2,62600
GSE474 10,96900 9,64900 10,37800 10,01900 10,42400 10,90600 10,26500 9,99500 27,31300 26,34100 26,96400 28,22800 27,30800 28,95400 28,84100 28,42500
GSE5473 11,20200 10,65600 10,69700 10,97700 11,48600 10,94000 11,09800 11,33100 24,28400 23,75600 25,21600 24,90000 25,32500 23,85200 25,04800 25,86400
GSE7433 12,03500 12,25800 12,10700 12,10400 12,69200 12,01300 12,47600 12,70900 19,64400 19,06100 19,89300 19,91800 19,92200 20,20500 20,21800 19,61200
GSE7898 6,25200 5,87100 6,29100 6,64400 6,06700 6,30100 6,54400 6,64000 7,29000 7,13800 7,16100 7,21800 6,97800 7,26100 7,21100 7,23000
BREAST-HED2003 1,14800 1,15000 1,19200 1,30900 1,14900 1,14600 1,19400 1,37000 1,78000 1,78100 1,60900 1,61000 1,54900 1,78200 1,61600 1,61300
HYPERDIP-50-YEO02002 335,68700  329,16100  351,32600  351,24900  339,65400  335,06500  350,30400  353,74000  276,82800  280,30900  276,82300  281,46400  298,88600  303,43600  286,36400  284,98800
GASTRIC-LEU2002 32,96900 33,15900 33,82200 34,39900 33,21100 34,54400 34,59100 35,80000 29,81400 30,75900 32,24500 31,77000 29,91900 30,00500 31,08400 33,84800
LUNG-BHA?2001 138,86200  133,65900  143,40900  142,63200  139,20000  138,60000  142,39300  141,47500  146,57700  143,26100  148,29300  148,03100  137,55500  147,03400  148,48000  144,80200
LUNG-BEE2002 3,37500 3,37800 4,15800 3,60800 3,37800 3,44900 3,61300 4,16600 4,72500 4,73300 5,11600 5,12100 4,73600 4,72300 5,83900 5,62600
LUNG-GOR2002 40,00200 39,97600 41,77700 42,90000 41,09700 40,72500 41,73300 41,37900 53,22400 52,53900 54,51700 57,18300 53,58500 51,98100 56,21900 55,67800
LUNG-WIG2002 3,87000 3,98900 4,03300 4,24300 3,97900 3,98300 4,14400 4,11400 2,76900 2,82100 2,87500 3,40900 2,81300 2,82000 2,92600 3,40400
BREAST-MA2003 14,61800 14,40200 14,27400 14,53000 13,91300 14,79700 14,43000 14,51400 11,71800 11,80000 11,89700 12,83100 12,27200 12,21200 12,00700 12,73800
MLL-ARMZ2002 10,83400 10,26300 11,56500 11,23800 11,40700 11,23600 11,43800 11,07000 30,50800 29,48800 30,23400 30,00100 29,58000 27,87600 30,03400 29,60000
MLL-YEO2002 67,33400 68,35600 74,06600 73,22300 68,36400 70,13500 72,38700 74,87100 55,22000 53,90700 57,67200 58,06400 58,44300 62,23000 57,16400 56,96100
SOFT-NIE2002 16,05800 16,53600 15,20900 15,07900 14,64500 14,67800 15,01300 15,27800 19,40100 19,48500 22,19900 21,35900 19,97400 19,40300 21,28100 19,97600
OVARIAN-PET2002 44,86300 48,02600 49,28700 47,45000 47,54100 44,90200 48,87500 47,84700 41,91400 41,22800 43,83200 43,23200 41,62400 43,32900 44,62200 43,36500
OVARY-WEL2001 2,25400 2,16200 2,11600 2,30000 1,98700 1,98400 2,12300 2,11800 2,32800 2,32800 2,55200 2,48500 2,33100 2,33200 2,49300 2,48700
CNS-POM2002 23,36700 23,62000 25,08800 24,62900 23,56600 26,43400 25,70500 25,04100 27,57000 27,75900 28,47300 31,83200 28,25600 28,32100 29,85800 30,29800
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 3,28700 3,10700 3,59500 3,25100 3,17500 3,31100 3,40300 3,30900 8,22600 8,64100 9,21000 9,16400 8,45700 8,46800 9,15100 9,47500
PROSTATE-SIN2002 134,20200  131,39700  133,27600  137,69600  127,41800  132,87200  133,090600  136,63800  108,53900  109,57300  114,42300  112,06200  112,39500  108,91200  114,77200  112,77400
T-ALL-YEOQ2002 6,47500 6,64000 7,70400 8,22100 6,41500 6,46800 7,58600 7,87300 6,43900 6,53800 7,32700 7,15400 6,29400 5,98900 7,22800 6,99400
TEL-AML1-YEO2002 105,97200  107,25900  109,87700  113,00100  108,47500  114,37400  111,74200  111,27100 87,85600 79,22300 80,37700 81,65600 80,66600 81,52400 83,60500 81,09800
PROSTATE-WEL2001 18,93200 18,58800 20,60500 20,76500 19,71100 18,52900 19,85500 20,04400 38,93600 40,02500 38,96400 38,27300 38,88700 37,07900 40,93800 41,06000




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.8: Windowing: Desvio padrao dos valores originais da varidvel Tempo de Treinamento obtidos por valida¢do cruzada de dez partigoes.
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Base WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC wcC WPEWe WPE WEWe WE WPWe wWP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 2,749 3,278 2,618 3,204 3,532 3,316 2,606 2,606 2,784 3,003 2,814 2,957 2,783 4,078 2,799 2,612
GIST-ALL2001 0,047 0,050 0,052 0,059 0,047 0,053 0,049 0,049 0,057 0,057 0,061 0,060 0,057 0,058 0,060 0,070
COLON-ALO1999 0,877 0,892 0,873 0,893 0,875 0,880 0,902 0,891 0,795 0,783 0,796 0,790 0,787 0,788 0,767 0,913
LEUKEMIA-GOL1999 1,539 1,739 1,531 1,578 1,546 1,791 1,580 1,477 3,407 2,868 3,377 2,033 2,886 2,871 2,946 3,340
BCR-ABL-YEO02002 11,513 11,569 13,536 11,233 12,286 12,200 15,216 13,261 18,038 16,427 21,953 16,340 15,432 18,250 19,193 17,355
MELANOMA-BIT2000 0,289 0,104 0,330 0,113 0,294 0,129 0,263 0,322 1,765 1,715 1,714 1,838 1,736 1,729 1,706 1,718
BREAST-VEE2002 54,098 52,784 53,081 49,492 43,523 49,427 49,163 48,616 22,705 30,703 26,769 24,811 21,687 27,428 34,195 24,459
NETWORKS-BUT2000 5,405 5,693 6,439 5,704 6,701 5,961 6,640 6,041 4,395 6,800 5,781 5,567 5,609 4,507 3,979 5,448
DLBCL-NTH-ROS2002 75,130 71,361 61,884 58,924 59,152 68,105 62,721 62,573 53,617 69,696 42,587 47,570 46,772 58,490 52,147 38,262
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 6,249 7,463 6,681 7,974 6,613 7,051 6,754 7,486 2,160 3,055 2,029 2,403 2,526 3,002 2,875 2,099
DLBCL-SHI2002 2,802 3,336 2,694 3,530 2,684 2,731 2,699 2,907 4,146 4,902 4,142 5,164 4,194 4,209 4,536 4,870
E2A-PBX1-YEO02002 0,127 0,096 0,011 0,121 0,012 0,056 0,022 0,186 0,049 0,016 0,165 0,014 0,020 0,013 0,138 0,122
ECML2004 35,317 43,043 38,459 34,448 38,139 38,343 42,358 41,413 14,647 17,393 13,184 11,487 14,006 7,125 13,844 11,635
GCM-RAM2001 172,900 176,716 157,089 161,346 146,897 168,930 167,174 160,600 70,547 63,039 63,261 69,869 86,038 85,655 49,141 59,703
GSE11665 0,982 1,213 0,998 1,076 1,138 1,112 1,226 1,254 1,174 1,158 1,053 1,062 1,202 1,003 1,232 1,063
GSE3255 0,628 0,796 0,368 0,745 0,318 0,283 0,707 0,548 2,197 2,496 2,587 1,981 2,513 2,895 2,152 2,038
GSE360 4,219 4,351 4,198 3,475 5,139 4,045 4,417 4,085 2,068 3,184 2,619 3,107 2,254 1,785 2,486 2,062
GSE443 0,237 0,272 0,280 0,264 0,292 0,259 0,307 0,258 0,410 0,333 0,423 0,591 0,403 0,408 0,421 0,425
GSE474 0,395 0,424 0,644 0,396 0,634 0,427 0,474 0,392 3,725 3,210 3,102 3,313 5,127 2,755 4,699 4,009
GSE5473 0,367 0,596 0,763 0,847 0,339 0,605 0,753 0,842 4,122 4,011 3,704 3,511 3,681 3,627 3,877 3,867
GSE7433 1,195 0,720 0,976 0,734 0,576 0,374 0,781 0,876 1,849 2,836 2,069 2,601 3,056 2,837 3,055 2,414
GSET7898 0,664 0,421 0,504 0,653 0,530 0,757 0,634 0,407 0,879 0,866 0,970 1,147 0,890 0,736 0,972 0,767
BREAST-HED2003 0,071 0,071 0,080 0,124 0,069 0,069 0,075 0,088 0,301 0,298 0,268 0,271 0,258 0,299 0,268 0,267
HYPERDIP-50-YE02002 42,704 35,613 47,400 53,306 39,307 37,395 50,966 53,871 42,826 43,964 36,072 41,868 42,314 41,061 40,944 38,494
GASTRIC-LEU2002 7,361 7,431 7,714 8,064 7,444 8,712 8,592 9,312 5,320 5,874 4,400 5,586 5,346 5,357 5,326 6,635
LUNG-BHA2001 29,134 28,092 29,137 29,815 28,529 27,318 29,294 28,565 31,967 31,086 32,696 32,013 28,543 31,100 32,232 29,805
LUNG-BEE2002 0,196 0,203 0,283 0,240 0,202 0,232 0,242 0,279 0,785 0,781 0,822 0,818 0,785 0,785 0,958 1,059
LUNG-GOR2002 17,027 16,661 16,586 16,823 17,798 17,113 17,348 17,033 10,761 9,258 10,701 10,376 10,645 10,124 12,309 12,650
LUNG-WIG2002 0,448 0,465 0,382 0,403 0,464 0,462 0,379 0,416 0,305 0,301 0,280 0,327 0,310 0,306 0,286 0,325
BREAST-MA2003 1,721 1,494 1,577 1,593 1,413 1,725 1,575 1,554 0,649 0,661 0,650 1,040 0,723 0,689 0,647 0,938
MLL-ARMZ2002 1,234 0,745 1,280 0,907 1,297 1,223 1,339 1,145 4,321 5,444 4,765 4,327 4,596 4,129 4,728 4,755
MLL-YEOQ2002 6,869 6,973 8,517 7,081 7,192 8,259 7,010 8,438 8,753 9,173 9,122 9,506 10,857 11,250 9,339 8,556
SOFT-NIE2002 1,832 2,349 1,785 1,766 1,709 1,709 1,738 1,726 2,055 2,048 3,095 0,983 2,865 2,049 3,596 2,061
OVARIAN-PET2002 8,231 9,631 9,652 7,683 9,196 8,264 10,113 9,624 7,157 7,356 7,038 7,951 8,257 9,301 9,510 8,294
OVARY-WEL2001 0,332 0,381 0,270 0,261 0,254 0,254 0,271 0,269 0,362 0,354 0,473 0,377 0,352 0,352 0,379 0,375
CNS-POM2002 5,389 5,476 5,952 5,864 5,430 6,596 5,558 6,117 4,727 4,751 4,780 4,990 5,883 4,519 5,540 5,904
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,398 0,205 0,395 0,228 0,159 0,238 0,379 0,258 0,879 1,128 1,194 1,158 0,981 0,985 1,180 1,277
PROSTATE-SIN2002 29,407 31,863 29,248 32,521 29,932 26,203 30,371 30,239 16,529 19,459 18,700 17,779 18,697 16,561 19,518 18,881
T-ALL-YEO2002 0,621 0,878 0,806 0,690 0,626 0,624 0,848 0,859 0,825 0,788 0,957 0,990 0,735 0,563 0,752 0,654
TEL-AML1-YEO2002 19,026 17,355 18,720 17,802 22,073 20,868 18,049 18,590 19,581 15,984 16,392 18,030 19,334 17,152 19,283 17,236
PROSTATE-WEL2001 3,932 3,600 3,209 3,962 4,061 3,311 3,249 3,934 2,899 2,840 3,760 3,307 3,452 3,239 3,969 4,058




Tabela C.9: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Coesdo obtidos por valida¢do cruzada de dez partigées.

RESULTADOS ORIGINAIS

77

Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWweC wcC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe A%
LYMPHOMA-ALI2000 0,56338 0,54596 0,54596 0,54265 0,54265 0,54596 0,54596 0,54265 0,54265 0,55301 0,54926 0,54926 0,54926 0,54596 0,54926 0,54596 0,54596
GIST-ALL2001 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
COLON-ALO1999 0,40000 0,43000 0,42000 0,49667 0,46000 0,40000 0,40000 0,46000 0,46000 0,41000 0,40000 0,41000 0,41000 0,40000 0,40000 0,40000 0,40000
LEUKEMIA-GOL1999 0,55000 0,61667 0,58333 0,66667 0,66667 0,51667 0,51667 0,66667 0,66667 0,53333 0,51667 0,55000 0,51667 0,51667 0,51667 0,51667 0,51667
BCR-ABL-YEO2002 0,33333 0,39667 0,39000 0,49000 0,48000 0,33524 0,32690 0,47000 0,47000 0,40000 0,40000 0,40333 0,40333 0,32690 0,32690 0,39000 0,39000
MELANOMA-BIT2000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000
BREAST-VEE2002 0,27619 0,29643 0,29048 0,49190 0,49190 0,27857 0,27500 0,49190 0,46524 0,28571 0,28571 0,29048 0,28571 0,27500 0,27500 0,28571 0,28571
NETWORKS-BUT2000 0,49211 0,52684 0,52684 0,53934 0,53603 0,51507 0,51507 0,53603 0,53603 0,50325 0,49737 0,50031 0,49737 0,49474 0,48947 0,49211 0,49211
DLBCL-NIH-ROS2002 0,11580 0,11873 0,11873 0,12255 0,12182 0,11198 0,11022 0,11584 0,11584 0,11716 0,11789 0,11789 0,11789 0,11322 0,11322 0,11716 0,11716
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,36000 0,35333 0,34667 0,55000 0,53333 0,34000 0,34000 0,53333 0,51667 0,35333 0,34000 0,36667 0,36000 0,34000 0,34000 0,35333 0,35333
DLBCL-SHI2002 0,44000 0,50000 0,48000 0,66667 0,66667 0,48000 0,48000 0,65000 0,65000 0,48000 0,46000 0,49000 0,47000 0,46000 0,46000 0,46000 0,46000
E2A-PBX1-YEO2002 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
ECML2004 0,53659 0,53895 0,53900 0,58203 0,57661 0,53780 0,53780 0,57661 0,57661 0,53543 0,53543 0,53543 0,53543 0,53543 0,53543 0,53432 0,53432
GCM-RAM2001 0,43261 0,44520 0,44220 0,49413 0,49413 0,43402 0,43394 0,49413 0,49413 0,43404 0,43411 0,43138 0,43411 0,42721 0,42721 0,43138 0,43138
GSE11665 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333 0,73333
GSE3255 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143 0,57143
GSE360 0,60316 0,60346 0,59714 0,69267 0,64211 0,59714 0,59714 0,64211 0,64211 0,61298 0,60030 0,63649 0,60030 0,59714 0,60030 0,59714 0,59714
GSE443 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
GSE474 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000
GSE5473 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000
GSE7433 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000
GSE7898 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
BREAST-HED2003 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
HYPERDIP-50-YEO2002 0,20288 0,22667 0,22667 0,29159 0,26159 0,19914 0,20136 0,25524 0,25524 0,22564 0,22842 0,24691 0,23199 0,19146 0,19369 0,22342 0,22342
GASTRIC-LEU2002 0,45000 0,50143 0,47429 0,57000 0,57000 0,45714 0,45714 0,57000 0,57000 0,45714 0,45000 0,46714 0,46000 0,45000 0,45000 0,44286 0,44286
LUNG-BHA2001 0,50000 0,50000 0,50000 0,51667 0,51667 0,50000 0,50000 0,51667 0,51667 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,49545 0,49545
LUNG-BEE2002 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
LUNG-GOR2002 0,42667 0,56667 0,52000 0,66667 0,66667 0,45667 0,45667 0,66667 0,66667 0,53333 0,50667 0,60000 0,54000 0,48000 0,48000 0,48000 0,48000
LUNG-WIG2002 0,50000 0,50000 0,50000 0,51667 0,51667 0,50000 0,49000 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,48000 0,48000
BREAST-MA2003 0,33750 0,36905 0,34167 0,47940 0,46226 0,33083 0,33333 0,45155 0,45155 0,34667 0,33833 0,33500 0,33500 0,32667 0,32667 0,33917 0,33917
MLL-ARM2002 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000 0,60000
MLL-YEO2002 0,33333 0,38333 0,36000 0,48000 0,45667 0,33238 0,33238 0,45667 0,45667 0,36190 0,32857 0,33524 0,32857 0,32381 0,32381 0,32857 0,32857
SOFT-NIE2002 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636 0,55636
OVARIAN-PET2002 0,30857 0,49000 0,49000 0,53333 0,53333 0,45333 0,45333 0,51667 0,51667 0,50000 0,50000 0,50000 0,50000 0,47000 0,47000 0,50000 0,50000
OVARY-WEL2001 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
CNS-POM2002 0,36667 0,38000 0,37333 0,55667 0,52333 0,36667 0,35333 0,51333 0,51333 0,36667 0,36667 0,37667 0,36667 0,36000 0,34667 0,36667 0,36667
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,58333 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,61667 0,58333 0,65000 0,58333 0,58333 0,58333 0,58333 0,58333
PROSTATE-SIN2002 0,27651 0,28048 0,27690 0,47000 0,45333 0,27214 0,27214 0,43667 0,43667 0,27571 0,28405 0,29238 0,29238 0,27571 0,27571 0,27571 0,27571
T-ALL-YEO2002 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667 0,66667
TEL-AML1-YEO2002 0,31270 0,40333 0,37667 0,46333 0,45333 0,31548 0,31548 0,41000 0,41000 0,38333 0,34857 0,37381 0,34381 0,33048 0,32095 0,33048 0,33048
PROSTATE-WEL2001 0,55641 0,55641 0,55641 0,56987 0,56538 0,55641 0,55641 0,56538 0,56538 0,55641 0,55641 0,55641 0,55641 0,55641 0,55641 0,55641 0,55641




Tabela C.10: Windowing: Desvio padrdo dos valores originais da varidvel Coesao obtidos por valida¢do cruzada de dez partigdes.

RESULTADOS ORIGINAIS

78

Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC WC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 0,007 0,006 0,006 0,005 0,005 0,006 0,006 0,005 0,005 0,007 0,005 0,005 0,005 0,006 0,005 0,006 0,006
GIST-ALL2001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
COLON-ALO1999 0,000 0,015 0,013 0,023 0,016 0,000 0,000 0,016 0,016 0,010 0,000 0,010 0,010 0,000 0,000 0,000 0,000
LEUKEMIA-GOL1999 0,025 0,025 0,028 0,000 0,000 0,017 0,017 0,000 0,000 0,022 0,017 0,025 0,017 0,017 0,017 0,017 0,017
BCR-ABL-YEO02002 0,000 0,024 0,025 0,010 0,013 0,009 0,012 0,015 0,015 0,019 0,019 0,023 0,023 0,012 0,012 0,016 0,016
MELANOMA-BIT2000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BREAST-VEE2002 0,008 0,009 0,005 0,037 0,037 0,005 0,005 0,037 0,032 0,000 0,000 0,005 0,000 0,005 0,005 0,000 0,000
NETWORKS-BUT2000 0,004 0,006 0,006 0,005 0,004 0,007 0,007 0,004 0,004 0,005 0,003 0,004 0,003 0,004 0,004 0,004 0,004
DLBCL-NTH-ROS2002 0,003 0,002 0,002 0,003 0,003 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,011 0,010 0,009 0,025 0,022 0,007 0,007 0,022 0,017 0,010 0,007 0,011 0,011 0,007 0,007 0,010 0,010
DLBCL-SHI2002 0,016 0,000 0,013 0,000 0,000 0,013 0,013 0,017 0,017 0,013 0,016 0,010 0,015 0,016 0,016 0,016 0,016
E2A-PBX1-YEO02002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
ECML2004 0,003 0,003 0,004 0,006 0,006 0,003 0,003 0,006 0,006 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,003 0,003
GCM-RAM2001 0,005 0,006 0,005 0,008 0,008 0,005 0,005 0,008 0,008 0,005 0,006 0,005 0,006 0,004 0,004 0,005 0,005
GSE11665 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044 0,044
GSE3255 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE360 0,003 0,005 0,003 0,016 0,005 0,003 0,003 0,005 0,005 0,007 0,004 0,020 0,004 0,003 0,004 0,003 0,003
GSE443 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE474 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE5473 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE7433 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
GSE7898 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BREAST-HED2003 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
HYPERDIP-50-YE02002 0,008 0,007 0,007 0,028 0,018 0,008 0,009 0,018 0,018 0,009 0,010 0,012 0,011 0,008 0,009 0,010 0,010
GASTRIC-LEU2002 0,011 0,024 0,018 0,015 0,015 0,012 0,012 0,015 0,015 0,012 0,011 0,018 0,018 0,011 0,011 0,010 0,010
LUNG-BHA2001 0,000 0,000 0,000 0,008 0,008 0,000 0,000 0,008 0,008 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,005
LUNG-BEE2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
LUNG-GOR2002 0,027 0,027 0,035 0,000 0,000 0,028 0,028 0,000 0,000 0,022 0,020 0,027 0,029 0,013 0,013 0,013 0,013
LUNG-WIG2002 0,000 0,000 0,000 0,017 0,017 0,000 0,010 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,013 0,013
BREAST-MA2003 0,004 0,012 0,006 0,031 0,028 0,007 0,000 0,030 0,030 0,008 0,007 0,008 0,008 0,004 0,004 0,009 0,009
MLL-ARMZ2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
MLL-YEOQ2002 0,000 0,017 0,011 0,013 0,023 0,013 0,013 0,023 0,023 0,013 0,005 0,009 0,005 0,006 0,006 0,005 0,005
SOFT-NIE2002 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007
OVARIAN-PET2002 0,015 0,010 0,010 0,022 0,022 0,020 0,020 0,017 0,017 0,000 0,000 0,000 0,000 0,015 0,015 0,000 0,000
OVARY-WEL2001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CNS-POM2002 0,011 0,010 0,011 0,031 0,026 0,011 0,010 0,029 0,029 0,011 0,011 0,017 0,011 0,011 0,009 0,011 0,011
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,028 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,025 0,028 0,017 0,028 0,028 0,028 0,028 0,028
PROSTATE-SIN2002 0,015 0,016 0,016 0,038 0,032 0,015 0,015 0,022 0,022 0,015 0,016 0,016 0,016 0,015 0,015 0,015 0,015
T-ALL-YEO2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
TEL-AML1-YEO2002 0,012 0,023 0,017 0,020 0,032 0,010 0,010 0,022 0,022 0,017 0,012 0,028 0,014 0,010 0,012 0,010 0,010
PROSTATE-WEL2001 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007 0,007




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.11: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Compactacdo obtidos por validagio cruzada de dez partigies.
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Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWweC wcC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe A%
LYMPHOMA-ALI2000 0,00174 0,00186 0,00186 0,00184 0,00184 0,00186 0,00186 0,00184 0,00184 0,00181 0,00184 0,00184 0,00184 0,00186 0,00184 0,00186 0,00186
GIST-ALL2001 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050 0,00050
COLON-ALO1999 0,00150 0,00135 0,00140 0,00105 0,00120 0,00150 0,00150 0,00120 0,00120 0,00145 0,00150 0,00145 0,00145 0,00150 0,00150 0,00150 0,00150
LEUKEMIA-GOL1999 0,00024 0,00018 0,00021 0,00014 0,00014 0,00027 0,00027 0,00014 0,00014 0,00025 0,00027 0,00024 0,00027 0,00027 0,00027 0,00027 0,00027
BCR-ABL-YEO2002 0,00032 0,00026 0,00026 0,00017 0,00018 0,00032 0,00033 0,00018 0,00018 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00033 0,00033 0,00026 0,00026
MELANOMA-BIT2000 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025 0,00025
BREAST-VEE2002 0,00022 0,00020 0,00020 0,00009 0,00009 0,00021 0,00022 0,00009 0,00010 0,00020 0,00020 0,00020 0,00020 0,00022 0,00022 0,00020 0,00020
NETWORKS-BUT2000 0,00128 0,00112 0,00112 0,00106 0,00108 0,00117 0,00117 0,00108 0,00108 0,00123 0,00126 0,00124 0,00126 0,00127 0,00130 0,00128 0,00128
DLBCL-NIH-ROS2002 0,00207 0,00201 0,00201 0,00195 0,00196 0,00215 0,00219 0,00207 0,00207 0,00204 0,00203 0,00203 0,00203 0,00212 0,00212 0,00204 0,00204
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,00051 0,00052 0,00053 0,00024 0,00025 0,00055 0,00055 0,00025 0,00027 0,00052 0,00055 0,00049 0,00051 0,00055 0,00055 0,00052 0,00052
DLBCL-SHI2002 0,00037 0,00028 0,00031 0,00014 0,00014 0,00031 0,00031 0,00015 0,00015 0,00031 0,00034 0,00030 0,00032 0,00034 0,00034 0,00034 0,00034
E2A-PBX1-YEO2002 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008
ECML2004 0,00078 0,00077 0,00077 0,00065 0,00066 0,00077 0,00077 0,00066 0,00066 0,00078 0,00078 0,00078 0,00078 0,00078 0,00078 0,00078 0,00078
GCM-RAM2001 0,00115 0,00109 0,00110 0,00090 0,00090 0,00114 0,00114 0,00090 0,00090 0,00114 0,00114 0,00115 0,00114 0,00116 0,00116 0,00115 0,00115
GSE11665 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004
GSE3255 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011 0,00011
GSE360 0,00062 0,00056 0,00057 0,00040 0,00050 0,00058 0,00060 0,00050 0,00050 0,00057 0,00062 0,00051 0,00060 0,00060 0,00062 0,00060 0,00060
GSE443 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008
GSE474 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009 0,00009
GSE5473 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006 0,00006
GSE7433 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005 0,00005
GSE7898 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003 0,00003
BREAST-HED2003 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021
HYPERDIP-50-YEO2002 0,00064 0,00055 0,00055 0,00042 0,00047 0,00065 0,00064 0,00049 0,00049 0,00056 0,00055 0,00050 0,00054 0,00068 0,00068 0,00057 0,00057
GASTRIC-LEU2002 0,00055 0,00046 0,00051 0,00034 0,00034 0,00054 0,00054 0,00034 0,00034 0,00054 0,00055 0,00052 0,00054 0,00055 0,00055 0,00057 0,00057
LUNG-BHA2001 0,00040 0,00040 0,00040 0,00037 0,00037 0,00040 0,00040 0,00037 0,00037 0,00040 0,00040 0,00040 0,00040 0,00040 0,00040 0,00040 0,00040
LUNG-BEE2002 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014
LUNG-GOR2002 0,00022 0,00013 0,00016 0,00008 0,00008 0,00020 0,00020 0,00008 0,00008 0,00014 0,00016 0,00011 0,00014 0,00018 0,00018 0,00018 0,00018
LUNG-WIG2002 0,00069 0,00069 0,00069 0,00066 0,00066 0,00069 0,00073 0,00069 0,00069 0,00069 0,00069 0,00069 0,00069 0,00069 0,00069 0,00076 0,00076
BREAST-MA2003 0,00303 0,00267 0,00298 0,00180 0,00190 0,00313 0,00308 0,00200 0,00200 0,00293 0,00303 0,00308 0,00308 0,00319 0,00319 0,00303 0,00303
MLL-ARM2002 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016 0,00016
MLL-YEO2002 0,00032 0,00026 0,00029 0,00018 0,00020 0,00033 0,00033 0,00020 0,00020 0,00029 0,00033 0,00032 0,00033 0,00033 0,00033 0,00033 0,00033
SOFT-NIE2002 0,00087 0,00087 0,00087 0,00085 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087 0,00087
OVARIAN-PET2002 0,00030 0,00014 0,00014 0,00012 0,00012 0,00017 0,00017 0,00013 0,00013 0,00013 0,00013 0,00013 0,00013 0,00015 0,00015 0,00013 0,00013
OVARY-WEL2001 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014 0,00014
CNS-POM2002 0,00049 0,00046 0,00048 0,00024 0,00027 0,00049 0,00052 0,00028 0,00028 0,00049 0,00049 0,00048 0,00049 0,00051 0,00053 0,00049 0,00049
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,00012 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00010 0,00012 0,00009 0,00012 0,00012 0,00012 0,00012 0,00012
PROSTATE-SIN2002 0,00043 0,00042 0,00043 0,00020 0,00021 0,00044 0,00044 0,00021 0,00021 0,00043 0,00041 0,00040 0,00040 0,00043 0,00043 0,00043 0,00043
T-ALL-YEO2002 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008 0,00008
TEL-AML1-YEO2002 0,00036 0,00025 0,00027 0,00019 0,00021 0,00035 0,00035 0,00024 0,00024 0,00026 0,00030 0,00029 0,00031 0,00033 0,00034 0,00033 0,00033
PROSTATE-WEL2001 0,00044 0,00044 0,00044 0,00041 0,00042 0,00044 0,00044 0,00042 0,00042 0,00044 0,00044 0,00044 0,00044 0,00044 0,00044 0,00044 0,00044




RESULTADOS ORIGINAIS
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Tabela C.12: Windowing: Desvio padrdo dos valores originais da varidvel Compactagao obtidos por valida¢ao cruzada de dez partigées. Obs.: os valores mostrados
na tabela correspondem aos valores originais multiplicados por 102.

Base Jas WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWweC wC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe W
LYMPHOMA-ALI2000 0,00524 0,00413 0,00413 0,00662 0,00662 0,00413 0,00413 0,00662 0,00662 0,00530 0,00405 0,00405 0,00405 0,00413 0,00405 0,00413 0,00413
GIST-ALL2001 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
COLON-ALO1999 0,00000 0,00764 0,00667 0,00897 0,00817 0,00000 0,00000 0,00817 0,00817 0,00500 0,00000 0,00500 0,00500 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
LEUKEMIA-GOL1999 0,00215 0,00215 0,00235 0,00000 0,00000 0,00141 0,00141 0,00000 0,00000 0,00188 0,00141 0,00215 0,00141 0,00141 0,00141 0,00141 0,00141
BCR-ABL-YEO2002 0,00000 0,00232 0,00240 0,00080 0,00107 0,00119 0,00198 0,00122 0,00122 0,00187 0,00187 0,00221 0,00221 0,00198 0,00198 0,00160 0,00160
MELANOMA-BIT2000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
BREAST-VEE2002 0,00088 0,00082 0,00041 0,00150 0,00150 0,00055 0,00063 0,00150 0,00139 0,00000 0,00000 0,00041 0,00000 0,00063 0,00063 0,00000 0,00000
NETWORKS-BUT2000 0,00211 0,00248 0,00248 0,00211 0,00184 0,00309 0,00309 0,00184 0,00184 0,00248 0,00138 0,00206 0,00138 0,00184 0,00225 0,00211 0,00211
DLBCL-NIH-ROS2002 0,00607 0,00424 0,00424 0,00501 0,00503 0,00375 0,00442 0,00352 0,00352 0,00315 0,00348 0,00348 0,00348 0,00352 0,00352 0,00315 0,00315
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,00229 0,00214 0,00187 0,00215 0,00188 0,00140 0,00140 0,00188 0,00141 0,00214 0,00140 0,00233 0,00229 0,00140 0,00140 0,00214 0,00214
DLBCL-SHI2002 0,00229 0,00000 0,00187 0,00000 0,00000 0,00187 0,00187 0,00141 0,00141 0,00187 0,00229 0,00140 0,00214 0,00229 0,00229 0,00229 0,00229
E2A-PBX1-YEO2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
ECML2004 0,00097 0,00108 0,00120 0,00171 0,00164 0,00110 0,00110 0,00164 0,00164 0,00096 0,00096 0,00096 0,00096 0,00077 0,00096 0,00096 0,00096
GCM-RAM2001 0,00231 0,00267 0,00229 0,00297 0,00297 0,00247 0,00229 0,00297 0,00297 0,00247 0,00263 0,00250 0,00263 0,00187 0,00187 0,00250 0,00250
GSE11665 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059 0,00059
GSE3255 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE360 0,00107 0,00220 0,00231 0,00236 0,00169 0,00207 0,00212 0,00169 0,00169 0,00308 0,00107 0,00490 0,00131 0,00131 0,00107 0,00131 0,00131
GSE443 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE474 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE5473 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSET7433 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE7898 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
BREAST-HED2003 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
HYPERDIP-50-YEO2002 0,00314 0,00220 0,00220 0,00412 0,00345 0,00331 0,00345 0,00345 0,00345 0,00291 0,00302 0,00357 0,00332 0,00318 0,00341 0,00302 0,00302
GASTRIC-LEU2002 0,00228 0,00414 0,00330 0,00229 0,00229 0,00243 0,00243 0,00229 0,00229 0,00243 0,00228 0,00334 0,00330 0,00228 0,00228 0,00199 0,00199
LUNG-BHA2001 0,00000 0,00000 0,00000 0,00122 0,00122 0,00000 0,00000 0,00122 0,00122 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00079 0,00079
LUNG-BEE2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
LUNG-GOR2002 0,00159 0,00131 0,00205 0,00000 0,00000 0,00177 0,00177 0,00000 0,00000 0,00107 0,00119 0,00131 0,00159 0,00105 0,00105 0,00105 0,00105
LUNG-WIG2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00347 0,00347 0,00000 0,00348 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00464 0,00464
BREAST-MA2003 0,00514 0,01282 0,00685 0,02199 0,02033 0,00923 0,00000 0,02226 0,02226 0,01097 0,00923 0,01084 0,01084 0,00685 0,00685 0,01199 0,01199
MLL-ARM2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
MLL-YEO2002 0,00000 0,00171 0,00131 0,00107 0,00215 0,00185 0,00185 0,00215 0,00215 0,00176 0,00079 0,00119 0,00079 0,00105 0,00105 0,00079 0,00079
SOFT-NIE2002 0,00241 0,00241 0,00241 0,00276 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241 0,00241
OVARIAN-PET2002 0,00176 0,00066 0,00066 0,00088 0,00088 0,00148 0,00148 0,00066 0,00066 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00101 0,00101 0,00000 0,00000
OVARY-WEL2001 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
CNS-POM2002 0,00233 0,00214 0,00229 0,00300 0,00252 0,00233 0,00214 0,00296 0,00296 0,00233 0,00233 0,00310 0,00233 0,00229 0,00187 0,00233 0,00233
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,00133 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00122 0,00133 0,00080 0,00133 0,00133 0,00133 0,00133 0,00133
PROSTATE-SIN2002 0,00270 0,00266 0,00270 0,00271 0,00242 0,00244 0,00244 0,00206 0,00206 0,00242 0,00259 0,00265 0,00265 0,00242 0,00242 0,00242 0,00242
T-ALL-YEO2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
TEL-AML1-YEO2002 0,00244 0,00221 0,00177 0,00177 0,00244 0,00176 0,00176 0,00206 0,00206 0,00171 0,00159 0,00296 0,00186 0,00143 0,00169 0,00143 0,00143
PROSTATE-WEL2001 0,00129 0,00129 0,00129 0,00158 0,00169 0,00129 0,00129 0,00169 0,00169 0,00129 0,00129 0,00129 0,00129 0,00129 0,00129 0,00129 0,00129




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.13: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Coesao-Compactac¢ao obtidos por valida¢ao cruzada de dez partigées.
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Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWweC wcC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe A%
LYMPHOMA-ALI2000 0,02755 0,02908 0,02908 0,02897 0,02897 0,02908 0,02908 0,02897 0,02897 0,02846 0,02878 0,02878 0,02878 0,02908 0,02878 0,02908 0,02908
GIST-ALL2001 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295 0,01295
COLON-ALO1999 0,03000 0,02771 0,02847 0,02294 0,02542 0,03000 0,03000 0,02542 0,02542 0,02924 0,03000 0,02924 0,02924 0,03000 0,03000 0,03000 0,03000
LEUKEMIA-GOL1999 0,01034 0,00834 0,00934 0,00684 0,00684 0,01134 0,01134 0,00684 0,00684 0,01084 0,01134 0,01034 0,01134 0,01134 0,01134 0,01134 0,01134
BCR-ABL-YEO2002 0,01457 0,01236 0,01262 0,00923 0,00953 0,01454 0,01498 0,00984 0,00984 0,01214 0,01214 0,01210 0,01210 0,01498 0,01498 0,01245 0,01245
MELANOMA-BIT2000 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996 0,00996
BREAST-VEE2002 0,01251 0,01173 0,01191 0,00686 0,00686 0,01237 0,01252 0,00686 0,00734 0,01208 0,01208 0,01191 0,01208 0,01252 0,01252 0,01208 0,01208
NETWORKS-BUT2000 0,02553 0,02300 0,02300 0,02212 0,02235 0,02385 0,02385 0,02235 0,02235 0,02470 0,02513 0,02491 0,02513 0,02533 0,02573 0,02553 0,02553
DLBCL-NIH-ROS2002 0,04273 0,04211 0,04211 0,04130 0,04146 0,04367 0,04412 0,04275 0,04275 0,04244 0,04228 0,04228 0,04228 0,04337 0,04337 0,04244 0,04244
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,01796 0,01831 0,01865 0,01034 0,01084 0,01900 0,01900 0,01084 0,01134 0,01831 0,01900 0,01762 0,01796 0,01900 0,01900 0,01831 0,01831
DLBCL-SHI2002 0,01427 0,01184 0,01265 0,00684 0,00684 0,01265 0,01265 0,00734 0,00734 0,01265 0,01346 0,01225 0,01306 0,01346 0,01346 0,01346 0,01346
E2A-PBX1-YEO2002 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515
ECML2004 0,01897 0,01883 0,01883 0,01648 0,01677 0,01890 0,01890 0,01677 0,01677 0,01904 0,01904 0,01904 0,01904 0,01908 0,01904 0,01906 0,01906
GCM-RAM2001 0,02549 0,02458 0,02479 0,02129 0,02129 0,02539 0,02539 0,02129 0,02129 0,02539 0,02539 0,02559 0,02539 0,02582 0,02582 0,02559 0,02559
GSE11665 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306 0,00306
GSE3255 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694 0,00694
GSE360 0,01566 0,01491 0,01513 0,01103 0,01335 0,01524 0,01555 0,01335 0,01335 0,01483 0,01571 0,01352 0,01551 0,01557 0,01571 0,01557 0,01557
GSE443 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514
GSE474 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599 0,00599
GSE5473 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494 0,00494
GSE7433 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425 0,00425
GSE7898 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309 0,00309
BREAST-HED2003 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834 0,00834
HYPERDIP-50-YEO2002 0,02250 0,02059 0,02059 0,01720 0,01856 0,02282 0,02265 0,01896 0,01896 0,02074 0,02055 0,01938 0,02034 0,02349 0,02332 0,02091 0,02091
GASTRIC-LEU2002 0,01743 0,01517 0,01633 0,01215 0,01215 0,01708 0,01708 0,01215 0,01215 0,01708 0,01743 0,01668 0,01703 0,01743 0,01743 0,01778 0,01778
LUNG-BHA2001 0,01409 0,01409 0,01409 0,01342 0,01342 0,01409 0,01409 0,01342 0,01342 0,01409 0,01409 0,01409 0,01409 0,01409 0,01409 0,01429 0,01429
LUNG-BEE2002 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684
LUNG-GOR2002 0,01130 0,00742 0,00872 0,00516 0,00516 0,01039 0,01039 0,00516 0,00516 0,00818 0,00886 0,00667 0,00810 0,00954 0,00954 0,00954 0,00954
LUNG-WIG2002 0,01863 0,01863 0,01863 0,01785 0,01785 0,01863 0,01927 0,01863 0,01863 0,01863 0,01863 0,01863 0,01863 0,01863 0,01863 0,01991 0,01991
BREAST-MA2003 0,04481 0,04102 0,04429 0,03046 0,03186 0,04578 0,04534 0,03302 0,03302 0,04372 0,04477 0,04525 0,04525 0,04631 0,04631 0,04473 0,04473
MLL-ARM2002 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797 0,00797
MLL-YEO2002 0,01457 0,01271 0,01353 0,00953 0,01036 0,01474 0,01474 0,01036 0,01036 0,01350 0,01480 0,01454 0,01480 0,01503 0,01503 0,01480 0,01480
SOFT-NIE2002 0,01964 0,01964 0,01964 0,01942 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964 0,01964
OVARIAN-PET2002 0,01446 0,00840 0,00840 0,00744 0,00744 0,00947 0,00947 0,00778 0,00778 0,00812 0,00812 0,00812 0,00812 0,00896 0,00896 0,00812 0,00812
OVARY-WEL2001 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684 0,00684
CNS-POM2002 0,01762 0,01693 0,01727 0,01025 0,01125 0,01762 0,01831 0,01165 0,01165 0,01762 0,01762 0,01721 0,01762 0,01796 0,01865 0,01762 0,01762
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,00703 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00514 0,00627 0,00703 0,00552 0,00703 0,00703 0,00703 0,00703 0,00703
PROSTATE-SIN2002 0,01757 0,01736 0,01756 0,01020 0,01057 0,01779 0,01779 0,01095 0,01095 0,01758 0,01715 0,01671 0,01671 0,01758 0,01758 0,01758 0,01758
T-ALL-YEO2002 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515 0,00515
TEL-AML1-YEO2002 0,01566 0,01210 0,01297 0,01010 0,01059 0,01547 0,01547 0,01184 0,01184 0,01271 0,01402 0,01334 0,01425 0,01477 0,01523 0,01477 0,01477
PROSTATE-WEL2001 0,01402 0,01402 0,01402 0,01330 0,01350 0,01402 0,01402 0,01350 0,01350 0,01402 0,01402 0,01402 0,01402 0,01402 0,01402 0,01402 0,01402




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.14: Windowing: Desvio padrdo dos valores originais da varidvel Coesdo-Compactacio obtidos por validagdo cruzada de dez partigies.
mostrados na tabela correspondem aos valores originais multiplicados por 102.
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Obs.: os valores

Base Jas WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWweC wC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe W
LYMPHOMA-ALI2000 0,06498 0,04998 0,04998 0,06912 0,06912 0,04998 0,04998 0,06912 0,06912 0,06514 0,04897 0,04897 0,04897 0,04998 0,04897 0,04998 0,04998
GIST-ALL2001 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
COLON-ALO1999 0,00000 0,11669 0,10185 0,15005 0,12475 0,00000 0,00000 0,12475 0,12475 0,07639 0,00000 0,07639 0,07639 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
LEUKEMIA-GOL1999 0,07647 0,07647 0,08343 0,00000 0,00000 0,05006 0,05006 0,00000 0,00000 0,06675 0,05006 0,07647 0,05006 0,05006 0,05006 0,05006 0,05006
BCR-ABL-YEO2002 0,00000 0,08177 0,08450 0,03048 0,04064 0,03652 0,05712 0,04656 0,04656 0,06547 0,06547 0,07800 0,07800 0,05712 0,05712 0,05509 0,05509
MELANOMA-BIT2000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
BREAST-VEE2002 0,03270 0,03177 0,01641 0,07768 0,07768 0,01973 0,02261 0,07768 0,07059 0,00000 0,00000 0,01641 0,00000 0,02261 0,02261 0,00000 0,00000
NETWORKS-BUT2000 0,03103 0,03892 0,03892 0,03414 0,02980 0,04837 0,04837 0,02980 0,02980 0,03753 0,02031 0,03100 0,02031 0,02708 0,03317 0,03103 0,03103
DLBCL-NIH-ROS2002 0,06980 0,05024 0,05024 0,06098 0,06130 0,04286 0,04983 0,04027 0,04027 0,03673 0,04072 0,04072 0,04072 0,04045 0,04045 0,03673 0,03673
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,05635 0,05272 0,04601 0,07647 0,06675 0,03451 0,03451 0,06675 0,05006 0,05272 0,03451 0,05752 0,05635 0,03451 0,03451 0,05272 0,05272
DLBCL-SHI2002 0,06607 0,00000 0,05395 0,00000 0,00000 0,05395 0,05395 0,05006 0,05006 0,05395 0,06607 0,04046 0,06180 0,06607 0,06607 0,06607 0,06607
E2A-PBX1-YEO2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
ECML2004 0,01681 0,01932 0,02187 0,03419 0,03265 0,01964 0,01964 0,03265 0,03265 0,01656 0,01656 0,01656 0,01656 0,01438 0,01656 0,01709 0,01709
GCM-RAM2001 0,03685 0,04383 0,03771 0,05132 0,05132 0,03934 0,03637 0,05132 0,05132 0,03977 0,04231 0,04019 0,04231 0,03009 0,03009 0,04019 0,04019
GSE11665 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107 0,05107
GSE3255 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE360 0,01827 0,03534 0,03306 0,05970 0,03022 0,02976 0,03129 0,03022 0,03022 0,05504 0,01995 0,10130 0,02214 0,01909 0,01995 0,01909 0,01909
GSE443 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE474 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE5473 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSET7433 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
GSE7898 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
BREAST-HED2003 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
HYPERDIP-50-YEO2002 0,06721 0,05056 0,05056 0,12214 0,09193 0,07030 0,07312 0,09232 0,09232 0,06701 0,06937 0,08398 0,07735 0,06806 0,07277 0,06950 0,06950
GASTRIC-LEU2002 0,05363 0,10429 0,08143 0,06170 0,06170 0,05734 0,05734 0,06170 0,06170 0,05734 0,05363 0,08252 0,08194 0,05363 0,05363 0,04681 0,04681
LUNG-BHA2001 0,00000 0,00000 0,00000 0,03373 0,03373 0,00000 0,00000 0,03373 0,03373 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,02030 0,02030
LUNG-BEE2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
LUNG-GOR2002 0,06827 0,06165 0,08834 0,00000 0,00000 0,07379 0,07379 0,00000 0,00000 0,05033 0,05111 0,06165 0,07089 0,04069 0,04069 0,04069 0,04069
LUNG-WIG2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,07876 0,07876 0,00000 0,06366 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,08488 0,08488
BREAST-MA2003 0,05265 0,13713 0,07020 0,27549 0,25262 0,08985 0,00000 0,27572 0,27572 0,10956 0,09168 0,10659 0,10659 0,06456 0,06456 0,11847 0,11847
MLL-ARM2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
MLL-YEO2002 0,00000 0,05862 0,04246 0,04064 0,07639 0,05676 0,05676 0,07639 0,07639 0,05537 0,02292 0,03652 0,02292 0,03056 0,03056 0,02292 0,02292
SOFT-NIE2002 0,04355 0,04355 0,04355 0,04521 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355 0,04355
OVARIAN-PET2002 0,05937 0,02776 0,02776 0,04577 0,04577 0,05908 0,05908 0,03433 0,03433 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,04240 0,04240 0,00000 0,00000
OVARY-WEL2001 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
CNS-POM2002 0,05752 0,05272 0,05635 0,10060 0,08362 0,05752 0,05272 0,09574 0,09574 0,05752 0,05752 0,08060 0,05752 0,05635 0,04601 0,05752 0,05752
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,06277 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,05753 0,06277 0,03766 0,06277 0,06277 0,06277 0,06277 0,06277
PROSTATE-SIN2002 0,07537 0,07594 0,07716 0,10707 0,09302 0,07031 0,07031 0,07434 0,07434 0,06973 0,07406 0,07541 0,07541 0,06973 0,06973 0,06973 0,06973
T-ALL-YEO2002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
TEL-AML1-YEO2002 0,06483 0,07800 0,06072 0,06385 0,09316 0,04888 0,04888 0,07301 0,07301 0,05862 0,05000 0,10052 0,05750 0,04330 0,05105 0,04330 0,04330
PROSTATE-WEL2001 0,03209 0,03209 0,03209 0,03553 0,03808 0,03209 0,03209 0,03808 0,03808 0,03209 0,03209 0,03209 0,03209 0,03209 0,03209 0,03209 0,03209




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.15: Windowing: Média dos valores originais da varidvel Acuricia obtidos por valida¢do cruzada de dez parti¢des.
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Base J4a8 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC wcC WPEWe WPE WEWe WE WP We WP WWe A%
LYMPHOMA-ALI2000 81,44444 76,11111 76,11111 66,66667 63,33333 76,11111 77,22222 64,44444 63,33333 77,55556 77,55556 72,55556 72,55556 73,44444 82,55556 70,33333 70,33333
GIST-ALL2001 80,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000 95,00000
COLON-ALO1999 82,14286 79,28571 77,14286 72,85714 74,52381 80,47619 82,14286 74,52381 74,52381 75,95238 74,04762 75,71429 75,71429 74,28571 77,14286 77,38095 77,38095
LEUKEMIA-GOL1999 78,92857 83,21429 86,07143 92,85714 95,71429 79,10714 81,96429 95,71429 95,71429 76,07143 76,07143 78,92857 77,50000 76,07143 76,07143 77,50000 77,50000
BCR-ABL-YEO2002 93,87311 96,01326 95,70076 92,34848 92,95455 93,57955 93,57955 92,95455 92,95455 95,11364 95,11364 94,48864 94,48864 94,49811 94,49811 94,48864 94,48864
MELANOMA-BIT2000 84,16667 69,16667 65,83333 59,16667 59,16667 69,16667 69,16667 59,16667 59,16667 76,66667 76,66667 76,66667 76,66667 81,66667 79,16667 76,66667 76,66667
BREAST-VEE2002 63,11111 59,77778 58,66667 61,88889 59,88889 58,66667 61,66667 59,88889 63,00000 59,66667 64,00000 57,88889 62,00000 58,55556 59,55556 61,88889 61,88889
NETWORKS-BUT2000 30,95238 20,47619 19,04762 26,42857 22,14286 20,71429 20,71429 23,57143 22,14286 32,14286 32,14286 32,61905 32,38095 36,90476 25,00000 25,00000 25,00000
DLBCL-NIH-ROS2002 52,08333 50,83333 49,16667 56,66667 56,25000 52,08333 54,58333 59,16667 59,16667 50,41667 52,50000 50,00000 50,00000 54,16667 54,16667 51,66667 51,66667
DLBCL-OUT-SHI2002 53,33333 49,66667 51,33333 52,00000 57,00000 53,33333 53,33333 62,66667 61,00000 54,66667 53,00000 53,00000 51,00000 54,66667 54,66667 54,66667 54,66667
DLBCL-SHI2002 72,50000 80,35714 80,35714 84,28571 84,28571 80,35714 80,53571 85,53571 85,53571 77,67857 80,35714 77,67857 78,92857 76,07143 76,07143 80,35714 80,35714
E2A-PBX1-YEO2002 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000 100,00000
ECML2004 14,10714 11,07143 11,07143 14,82143 8,21429 9,64286 9,64286 8,21429 8,21429 11,25000 14,10714 14,10714 14,10714 11,25000 12,67857 12,67857 12,67857
GCM-RAM2001 58,94737 57,89474 56,31579 47,36842 47,36842 56,31579 54,73684 47,36842 47,36842 60,52632 60,00000 64,73684 64,73684 60,52632 60,00000 64,21053 64,21053
GSE11665 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000
GSE3255 46,66667 58,33333 58,33333 48,33333 53,33333 58,33333 68,33333 53,33333 53,33333 58,33333 51,66667 51,66667 51,66667 53,33333 53,33333 51,66667 51,66667
GSE360 8,33333 8,33333 11,66667 3,33333 16,66667 11,66667 15,00000 16,66667 16,66667 11,66667 11,66667 6,66667 11,66667 11,66667 8,33333 11,66667 11,66667
GSE443 80,00000 75,00000 75,00000 65,00000 65,00000 45,00000 45,00000 65,00000 65,00000 85,00000 85,00000 85,00000 85,00000 45,00000 45,00000 85,00000 85,00000
GSE474 26,66667 36,66667 41,66667 51,66667 53,33333 38,33333 40,00000 53,33333 53,33333 21,66667 21,66667 26,66667 21,66667 21,66667 18,33333 21,66667 21,66667
GSE5473 36,66667 65,00000 65,00000 58,33333 53,33333 65,00000 71,66667 53,33333 53,33333 36,66667 36,66667 36,66667 36,66667 36,66667 36,66667 36,66667 36,66667
GSE7433 55,00000 45,00000 45,00000 35,00000 30,00000 45,00000 35,00000 30,00000 30,00000 60,00000 60,00000 60,00000 60,00000 60,00000 60,00000 60,00000 60,00000
GSE7898 40,00000 40,00000 40,00000 40,00000 40,00000 50,00000 50,00000 40,00000 40,00000 40,00000 40,00000 40,00000 40,00000 60,00000 60,00000 40,00000 40,00000
BREAST-HED2003 80,00000 65,00000 65,00000 50,00000 50,00000 65,00000 60,00000 50,00000 50,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000 80,00000
HYPERDIP-YEO2002 88,36174 87,20644 87,80303 86,83712 86,53409 86,88447 87,79356 85,62500 85,62500 88,12500 87,82197 87,78409 89,64015 89,36553 89,36553 88,75947 88,75947
GASTRIC-LEU2002 91,21795 84,10256 89,03846 84,10256 83,26923 87,43590 87,43590 84,03846 84,03846 84,93590 85,70513 85,70513 88,07692 87,37179 86,53846 88,14103 88,14103
LUNG-BHA2001 93,11905 92,16667 92,16667 86,71429 86,71429 92,16667 91,16667 86,71429 86,71429 92,66667 92,66667 91,16667 92,66667 91,16667 91,66667 92,66667 92,66667
LUNG-BEE2002 99,00000 94,88889 94,88889 89,55556 89,55556 96,00000 96,00000 89,55556 89,55556 97,88889 97,88889 97,88889 97,88889 99,00000 99,00000 97,88889 97,88889
LUNG-GOR2002 95,05848 93,91813 93,36257 94,53216 94,53216 94,47368 94,47368 95,58480 95,58480 97,25146 96,69591 96,14035 96,14035 96,69591 96,69591 96,14035 96,14035
LUNG-WIG2002 84,16667 86,66667 84,16667 66,66667 63,33333 86,66667 81,66667 65,83333 65,83333 84,16667 84,16667 86,66667 86,66667 86,66667 86,66667 76,66667 76,66667
BREAST-MA2003 40,71429 41,19048 39,52381 49,76190 49,76190 39,52381 39,76190 46,42857 46,42857 54,04762 50,71429 40,47619 40,47619 52,85714 55,71429 39,52381 39,52381
MLL-ARM2002 84,82143 73,57143 73,57143 68,39286 68,39286 73,57143 73,57143 68,39286 68,39286 80,89286 82,14286 82,14286 82,14286 80,89286 86,25000 82,14286 82,14286
MLL-YEO2002 96,32576 96,02273 95,10417 93,83523 95,06629 95,71023 96,02273 96,00379 96,00379 96,63826 95,70076 96,30682 95,70076 96,61932 96,61932 95,70076 95,70076
SOFT-NIE2002 41,00000 44,00000 44,00000 37,50000 37,50000 44,00000 44,00000 38,00000 37,50000 42,00000 42,00000 42,00000 42,00000 33,00000 36,50000 38,00000 38,00000
OVARIAN-PET2002 95,60000 98,80000 98,80000 96,00000 96,00000 98,80000 98,80000 96,00000 96,00000 98,80000 98,80000 98,80000 98,80000 98,80000 98,80000 98,80000 98,80000
OVARY-WEL2001 85,00000 90,00000 90,00000 77,50000 77,50000 75,83333 75,83333 77,50000 77,50000 87,50000 87,50000 87,50000 87,50000 80,00000 80,00000 87,50000 87,50000
CNS-POM2002 58,33333 56,66667 56,66667 48,33333 51,66667 56,66667 60,00000 53,33333 53,33333 46,66667 43,33333 46,66667 45,00000 45,00000 51,66667 45,00000 45,00000
PROST-OUT-SIN2002 33,33333 33,33333 33,33333 66,66667 66,66667 33,33333 38,33333 66,66667 66,66667 36,66667 33,33333 46,66667 33,33333 33,33333 38,33333 33,33333 33,33333
PROSTATE-SIN2002 79,45055 80,21978 81,59341 75,54945 74,12088 80,98901 82,41758 74,12088 74,12088 81,59341 78,68132 77,91209 78,68132 80,16484 80,16484 80,16484 80,16484
T-ALL-YEO2002 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750 99,68750
TEL-AML1-YEO2002 94,49811 95,72917 96,03220 94,46970 95,37879 96,65720 96,96023 95,69129 95,69129 96,02273 96,62879 97,23485 97,24432 96,31629 95,70076 97,54735 97,54735
PROSTATE-WEL2001 60,00000 60,00000 60,00000 45,00000 47,00000 58,00000 58,00000 47,00000 47,00000 65,00000 64,00000 64,00000 64,00000 59,50000 59,50000 64,00000 64,00000




Tabela C.16: Windowing: Desvio padrdo dos valores originais da varidvel Acuricia obtidos por valida¢do cruzada de dez partigdes.

RESULTADOS ORIGINAIS
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Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC wcC WPEWe WPE WEWe WE WP We wP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 3,280 4,031 4,031 4,563 3,934 4,031 3,892 3,845 3,934 5,372 5,575 6,327 6,327 5,120 4,711 5,605 5,605
GIST-ALL2001 11,055 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000
COLON-ALO1999 5,110 4,789 7,056 3,940 4,709 5,333 5,110 4,709 4,709 5,423 4,454 4,458 4,458 5,427 5,009 5,048 5,048
LEUKEMIA-GOL1999 4,943 2,006 3,021 3,195 2,182 2,352 2,970 2,182 2,182 5,729 5,729 6,167 5,778 5,729 5,729 5,778 5,778
BCR-ABL-YEO2002 0,795 0,659 0,687 1,243 1,145 1,459 1,459 1,145 1,145 0,669 0,669 0,770 0,770 0,756 0,756 0,770 0,770
MELANOMA-BIT2000 4,383 4,977 3,611 8,375 8,375 4,977 4,977 8,375 8,375 5,932 5,932 5,932 5,932 4,083 7,375 5,932 5,932
BREAST-VEE2002 6,285 4,865 3,784 5,444 5,058 4,817 4,445 5,058 5,154 3,659 4,101 3,738 4,514 4,539 4,682 5,019 5,019
NETWORKS-BUT2000 4,682 2,222 2,100 3,557 4,462 3,921 3,921 4,411 4,462 4,563 4,563 5,336 4,644 4,507 3,079 3,079 3,079
DLBCL-NIH-ROS2002 3,121 3,391 3,819 2,576 2,795 3,688 3,750 3,716 3,716 2,739 2,092 4,648 4,648 2,240 2,240 2,992 2,992
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 3,651 3,386 3,791 6,907 5,222 3,651 3,651 5,183 5,307 4,949 3,238 4,081 5,141 3,485 3,485 5,778 5,778
DLBCL-SHI2002 5,108 3,501 2,305 4,686 4,686 2,305 3,005 4,575 4,575 4,327 3,501 2,882 3,550 5,052 5,052 3,501 3,501
E2A-PBX1-YEO2002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
ECML2004 4,263 4,000 4,000 4,038 3,613 4,126 4,126 3,613 3,613 3,552 4,765 4,765 4,765 3,552 4,489 4,489 4,489
GCM-RAM2001 3,310 3,138 3,333 4,368 4,368 2,724 3,059 4,368 4,368 3,617 3,697 2,083 2,083 3,259 3,347 2,456 2,456
GSE11665 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165
GSE3255 11,863 11,719 11,719 10,672 11,863 11,719 7,222 11,863 11,863 11,719 12,031 12,031 12,031 11,863 11,863 12,031 12,031
GSE360 5,693 5,693 6,111 3,333 7,027 6,111 6,310 7,027 7,027 6,111 6,111 4,445 6,111 6,111 5,693 6,111 6,111
GSE443 13,333 13,437 13,437 15,000 15,000 15,723 15,723 15,000 15,000 10,672 10,672 10,672 10,672 15,723 15,723 10,672 10,672
GSE474 7,935 6,939 9,379 10,957 8,165 8,975 11,706 8,165 8,165 7,876 7,876 7,935 7,876 7,876 6,310 7,876 7,876
GSE5473 8,535 8,407 8,407 10,614 11,055 8,407 8,259 11,055 11,055 8,535 8,535 8,535 8,535 8,535 8,535 8,535 8,535
GSE7433 13,844 13,844 13,844 13,017 13,333 13,844 13,017 13,333 13,333 12,472 12,472 12,472 12,472 12,472 12,472 12,472 12,472
GSE7898 16,330 16,330 16,330 16,330 16,330 16,667 16,667 16,330 16,330 16,330 16,330 16,330 16,330 16,330 16,330 16,330 16,330
BREAST-HED2003 8,165 10,672 10,672 10,541 10,541 10,672 12,472 10,541 10,541 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165 8,165
HYPERDIP-50-YEO2002 1,112 2,041 1,900 1,779 1,667 1,963 1,912 1,380 1,380 2,028 1,953 2,068 1,499 1,973 1,973 2,297 2,297
GASTRIC-LEU2002 2,503 3,421 2,874 2,447 2,298 2,045 2,045 2,188 2,188 2,420 2,253 2,352 2,207 2,085 2,406 1,776 1,776
LUNG-BHA2001 2,370 2,205 2,205 2,653 2,653 2,205 2,730 2,653 2,653 2,077 2,077 2,730 2,077 2,730 2,431 2,077 2,077
LUNG-BEE2002 1,000 2,266 2,266 2,236 2,236 2,211 2,211 2,236 2,236 1,410 1,410 1,410 1,410 1,000 1,000 1,410 1,410
LUNG-GOR2002 1,266 1,935 1,817 1,976 1,976 1,657 1,657 1,612 1,612 1,235 1,223 1,181 1,664 1,477 1,477 1,443 1,443
LUNG-WIG2002 4,383 4,513 4,383 5,271 6,236 4,513 5,528 6,143 6,143 4,383 4,383 4,513 4,513 4,513 4,513 7,935 7,935
BREAST-MA2003 5,848 5,789 5,747 6,233 7,156 3,810 5,778 7,056 7,056 7,777 5,601 6,428 6,428 7,527 7,029 5,747 5,747
MLL-ARMZ2002 3,851 6,104 6,104 5,881 6,255 6,104 6,104 6,255 6,255 4,533 4,525 4,525 4,525 4,533 3,552 4,525 4,525
MLL-YEOQ2002 1,192 0,801 1,226 1,400 1,251 1,319 1,125 1,232 1,232 0,715 1,322 1,213 1,322 1,341 1,341 1,322 1,322
SOFT-NIE2002 5,044 4,521 4,521 7,967 8,275 4,521 4,521 8,172 8,275 7,000 7,930 7,930 7,930 7,789 5,480 8,982 8,082
OVARIAN-PET2002 1,514 0,611 0,611 1,461 1,461 0,611 0,611 1,461 1,461 0,611 0,611 0,611 0,611 0,611 0,611 0,611 0,611
OVARY-WEL2001 6,667 5,528 5,528 8,700 8,700 9,416 9,416 8,700 8,700 5,590 5,590 5,590 5,590 8,165 8,165 5,590 5,590
CNS-POMZ2002 4,479 6,667 6,667 3,889 5,241 5,666 3,685 5,443 5,443 6,479 5,666 5,443 4,339 6,111 7,638 4,339 4,339
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 10,541 7,453 7,453 7,453 7,453 7,453 6,597 7,453 7,453 11,055 10,541 9,230 10,541 10,541 0,054 10,541 10,541
PROSTATE-SIN2002 2,755 2,380 3,111 5,284 5,592 2,647 3,247 5,592 5,592 2,688 2,483 2,396 2,483 2,386 2,386 2,386 2,386
T-ALL-YEO2002 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312 0,312
TEL-AML1-YEO2002 1,189 0,804 0,786 1,932 1,679 1,054 1,010 1,617 1,617 1,361 0,958 0,961 1,062 1,000 1,048 0,998 0,998
PROSTATE-WEL2001 6,498 5,773 5,773 8,333 8,439 6,110 6,110 8,439 8,439 8,596 5,617 5,617 5,617 8,248 7,690 5,617 5,617




RESULTADOS ORIGINAIS

Tabela C.17: Windowing: Média dos valores originais da varidvel AUC obtidos por valida¢ao cruzada de dez partigoes.

85

Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWweC wcC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe A%
LYMPHOMA-ALI2000 0,89972 0,86153 0,86153 0,80472 0,78139 0,86153 0,86778 0,78833 0,78139 0,87750 0,87583 0,83147 0,83147 0,84439 0,87842 0,81967 0,81967
GIST-ALL2001 0,50000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000 0,55000
COLON-ALO1999 0,79792 0,75417 0,74167 0,67917 0,70417 0,75417 0,79167 0,70417 0,70417 0,70417 0,67292 0,69167 0,69167 0,68542 0,72292 0,70417 0,70417
LEUKEMIA-GOL1999 0,75000 0,80583 0,83500 0,93000 0,95250 0,76917 0,79833 0,95250 0,95250 0,70250 0,70250 0,75250 0,74250 0,70250 0,70250 0,74250 0,74250
BCR-ABL-YEO2002 0,57188 0,62016 0,71694 0,79294 0,79617 0,65731 0,65731 0,79617 0,79617 0,68715 0,68715 0,66215 0,66215 0,68715 0,63876 0,58876 0,58876
MELANOMA-BIT2000 0,85000 0,75417 0,73750 0,68333 0,68333 0,76250 0,76250 0,68333 0,68333 0,80000 0,80833 0,80833 0,80833 0,83333 0,80833 0,80833 0,80833
BREAST-VEE2002 0,62467 0,61583 0,61067 0,62250 0,60250 0,58667 0,61667 0,60250 0,63500 0,59617 0,63617 0,56983 0,60817 0,57167 0,58967 0,61667 0,61667
NETWORKS-BUT2000 0,60929 0,54595 0,54000 0,58738 0,56000 0,55524 0,55524 0,57190 0,56000 0,60952 0,60857 0,60619 0,61071 0,64833 0,58095 0,57381 0,57381
DLBCL-NIH-ROS2002 0,50509 0,52571 0,50571 0,56532 0,54781 0,50200 0,54825 0,59511 0,59511 0,50455 0,51848 0,46828 0,46828 0,53812 0,53812 0,51036 0,51036
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,51111 0,50000 0,51667 0,52083 0,56250 0,54167 0,54167 0,61250 0,59583 0,56111 0,53333 0,53333 0,50833 0,54583 0,54583 0,53333 0,53333
DLBCL-SHI2002 0,65083 0,75667 0,75667 0,76500 0,79500 0,75667 0,75000 0,80333 0,80333 0,74000 0,75667 0,74000 0,73167 0,69667 0,69667 0,75667 0,75667
E2A-PBX1-YEO2002 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
ECML2004 0,58333 0,58631 0,58631 0,57381 0,54435 0,57917 0,57917 0,54435 0,54435 0,55774 0,57560 0,57560 0,57560 0,55595 0,56845 0,57679 0,57679
GCM-RAM2001 0,78321 0,77255 0,76372 0,71704 0,71704 0,76525 0,75341 0,71704 0,71704 0,78612 0,78225 0,81216 0,80879 0,78633 0,78356 0,80881 0,80881
GSE11665 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000 0,10000
GSE3255 0,66667 0,70833 0,70833 0,63333 0,68333 0,70833 0,78333 0,68333 0,68333 0,70833 0,66667 0,66667 0,66667 0,70833 0,70833 0,66667 0,66667
GSE360 0,56667 0,56667 0,55000 0,50833 0,59167 0,54167 0,56667 0,56667 0,56667 0,59167 0,60000 0,60000 0,60833 0,60000 0,57500 0,60000 0,60000
GSE443 0,10000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000 0,05000
GSE474 0,47500 0,47500 0,52500 0,60000 0,62500 0,50000 0,52500 0,62500 0,62500 0,45000 0,45000 0,42500 0,45000 0,42500 0,40000 0,45000 0,45000
GSE5473 0,47500 0,70000 0,70000 0,60833 0,57500 0,70000 0,77500 0,57500 0,57500 0,45000 0,45000 0,45000 0,45000 0,45000 0,45000 0,45000 0,45000
GSE7433 0,25000 0,32500 0,32500 0,22500 0,17500 0,35000 0,40000 0,17500 0,17500 0,27500 0,27500 0,27500 0,27500 0,22500 0,22500 0,27500 0,27500
GSE7898 0,10000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,10000 0,10000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,10000 0,10000 0,00000 0,00000
BREAST-HED2003 0,40000 0,35000 0,35000 0,30000 0,30000 0,35000 0,40000 0,30000 0,30000 0,40000 0,40000 0,40000 0,40000 0,40000 0,40000 0,40000 0,40000
HYPERDIP-50-YEO2002 0,83297 0,79620 0,80694 0,78626 0,78324 0,80451 0,81953 0,75962 0,75962 0,76097 0,74338 0,75122 0,76454 0,83885 0,83335 0,77736 0,77736
GASTRIC-LEU2002 0,92428 0,82555 0,86363 0,85182 0,85182 0,89979 0,89979 0,85598 0,85598 0,85416 0,85454 0,85308 0,87871 0,89066 0,88073 0,88755 0,88755
LUNG-BHA2001 0,93791 0,92671 0,92814 0,89665 0,89665 0,92671 0,91782 0,89665 0,89665 0,93288 0,93145 0,90839 0,93145 0,91496 0,92329 0,93145 0,93145
LUNG-BEE2002 0,99444 0,92708 0,92708 0,85347 0,85347 0,93333 0,93333 0,85347 0,85347 0,98819 0,98819 0,98819 0,98819 0,99444 0,99444 0,98819 0,98819
LUNG-GOR2002 0,92083 0,88750 0,88417 0,90417 0,90417 0,90417 0,90417 0,91083 0,91083 0,94750 0,94417 0,90083 0,92750 0,94417 0,94417 0,92750 0,92750
LUNG-WIG2002 0,80000 0,86667 0,81667 0,63333 0,60833 0,86667 0,78333 0,63333 0,63333 0,80000 0,80000 0,86667 0,86667 0,81667 0,81667 0,77500 0,77500
BREAST-MA2003 0,48722 0,51431 0,47889 0,57917 0,59333 0,49556 0,48038 0,58417 0,58417 0,58903 0,57111 0,48833 0,48833 0,59101 0,60708 0,47153 0,47153
MLL-ARM2002 0,89131 0,80119 0,80119 0,76750 0,76750 0,80119 0,80369 0,76750 0,76750 0,85595 0,86167 0,86167 0,86167 0,85595 0,89952 0,86167 0,86167
MLL-YEO2002 0,79349 0,76766 0,74102 0,82866 0,85777 0,83683 0,79183 0,88610 0,88610 0,88777 0,88371 0,86355 0,88371 0,91183 0,91183 0,88371 0,88371
SOFT-NIE2002 0,65583 0,67000 0,67000 0,64250 0,63750 0,66583 0,69083 0,63583 0,63750 0,67083 0,66667 0,66167 0,66667 0,60833 0,62750 0,64667 0,64667
OVARIAN-PET2002 0,95104 0,98819 0,98819 0,96389 0,96389 0,98819 0,98819 0,96389 0,96389 0,99063 0,99063 0,99063 0,99063 0,99063 0,99063 0,99063 0,99063
OVARY-WEL2001 0,30000 0,33333 0,33333 0,36667 0,36667 0,28333 0,28333 0,36667 0,36667 0,33333 0,33333 0,33333 0,33333 0,26667 0,26667 0,33333 0,33333
CNS-POM2002 0,50208 0,50833 0,52083 0,49583 0,50833 0,52500 0,56875 0,50833 0,50833 0,40833 0,37083 0,42083 0,39583 0,40208 0,50833 0,39583 0,39583
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,22500 0,27500 0,27500 0,55000 0,55000 0,27500 0,32500 0,55000 0,55000 0,27500 0,22500 0,32500 0,22500 0,22500 0,27500 0,22500 0,22500
PROSTATE-SIN2002 0,78592 0,79048 0,80298 0,73851 0,72185 0,80357 0,81711 0,72423 0,72423 0,80551 0,77307 0,76682 0,76932 0,78884 0,78884 0,78884 0,78884
T-ALL-YEO2002 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821 0,99821
TEL-AML1-YEO2002 0,92250 0,93002 0,93752 0,91740 0,93315 0,95092 0,95442 0,93940 0,93940 0,93769 0,94594 0,94713 0,95459 0,94125 0,93891 0,95659 0,95659
PROSTATE-WEL2001 0,74750 0,75083 0,75083 0,67417 0,70083 0,73833 0,73833 0,70083 0,70083 0,77667 0,77917 0,77917 0,77917 0,76833 0,77500 0,77917 0,77917




Tabela C.18: Windowing: Desvio padrao dos valores originais da varidvel AUC obtidos por validagio cruzada de dez partigies.
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Base J48 WPEWeC WPEC WEWeC WEC WPWeC WPC WWeC WC WPEWe WPE WEWe WE WPWe WP WWe w
LYMPHOMA-ALI2000 0,018 0,025 0,025 0,028 0,026 0,025 0,023 0,026 0,026 0,031 0,034 0,038 0,038 0,034 0,034 0,034 0,034
GIST-ALL2001 0,149 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157 0,157
COLON-ALO1999 0,065 0,058 0,075 0,042 0,053 0,064 0,064 0,053 0,053 0,071 0,059 0,062 0,062 0,069 0,064 0,067 0,067
LEUKEMIA-GOL1999 0,068 0,032 0,040 0,031 0,027 0,033 0,040 0,027 0,027 0,075 0,075 0,076 0,073 0,075 0,075 0,073 0,073
BCR-ABL-YEO02002 0,087 0,093 0,068 0,062 0,061 0,075 0,075 0,061 0,061 0,094 0,094 0,062 0,062 0,071 0,065 0,110 0,110
MELANOMA-BIT2000 0,041 0,038 0,028 0,074 0,074 0,034 0,034 0,074 0,074 0,047 0,046 0,046 0,046 0,037 0,066 0,046 0,046
BREAST-VEE2002 0,059 0,047 0,040 0,054 0,051 0,046 0,042 0,051 0,051 0,042 0,043 0,038 0,045 0,054 0,058 0,049 0,049
NETWORKS-BUT2000 0,024 0,013 0,012 0,022 0,027 0,028 0,028 0,028 0,027 0,023 0,024 0,029 0,026 0,026 0,021 0,019 0,019
DLBCL-NTH-ROS2002 0,042 0,038 0,045 0,042 0,033 0,047 0,039 0,046 0,046 0,036 0,034 0,052 0,052 0,030 0,030 0,041 0,041
DLBCL-OUTCOME-SHI2002 0,039 0,033 0,037 0,068 0,057 0,038 0,038 0,056 0,057 0,054 0,031 0,040 0,053 0,032 0,032 0,056 0,056
DLBCL-SHI2002 0,073 0,050 0,043 0,075 0,069 0,043 0,045 0,070 0,070 0,046 0,050 0,047 0,048 0,065 0,065 0,050 0,050
E2A-PBX1-YEO02002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
ECML2004 0,028 0,021 0,021 0,022 0,017 0,023 0,023 0,017 0,017 0,017 0,021 0,021 0,021 0,018 0,029 0,022 0,022
GCM-RAM2001 0,018 0,017 0,018 0,024 0,024 0,015 0,017 0,024 0,024 0,020 0,021 0,013 0,011 0,018 0,018 0,015 0,015
GSE11665 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067 0,067
GSE3255 0,073 0,091 0,091 0,084 0,082 0,091 0,059 0,082 0,082 0,091 0,090 0,090 0,090 0,080 0,080 0,090 0,090
GSE360 0,032 0,037 0,048 0,026 0,032 0,052 0,045 0,035 0,035 0,040 0,039 0,037 0,040 0,043 0,029 0,043 0,043
GSE443 0,100 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050
GSE474 0,102 0,045 0,069 0,100 0,067 0,065 0,087 0,067 0,067 0,073 0,073 0,075 0,073 0,084 0,077 0,073 0,073
GSE5473 0,058 0,082 0,082 0,102 0,099 0,082 0,069 0,009 0,099 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050 0,050
GSE7433 0,083 0,118 0,118 0,087 0,065 0,125 0,119 0,065 0,065 0,102 0,102 0,102 0,102 0,095 0,095 0,102 0,102
GSE7898 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000 0,100 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,100 0,100 0,000 0,000
BREAST-HED2003 0,125 0,107 0,107 0,082 0,082 0,107 0,125 0,082 0,082 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125
HYPERDIP-50-YE02002 0,026 0,029 0,027 0,026 0,024 0,030 0,026 0,025 0,025 0,044 0,044 0,039 0,044 0,028 0,029 0,050 0,050
GASTRIC-LEU2002 0,035 0,042 0,034 0,022 0,022 0,027 0,027 0,021 0,021 0,037 0,036 0,032 0,031 0,036 0,034 0,034 0,034
LUNG-BHA2001 0,020 0,022 0,022 0,020 0,020 0,022 0,026 0,020 0,020 0,023 0,022 0,029 0,022 0,027 0,023 0,022 0,022
LUNG-BEE2002 0,006 0,054 0,054 0,065 0,065 0,055 0,055 0,065 0,065 0,008 0,008 0,008 0,008 0,006 0,006 0,008 0,008
LUNG-GOR2002 0,026 0,038 0,037 0,038 0,038 0,037 0,037 0,036 0,036 0,025 0,025 0,035 0,038 0,027 0,027 0,036 0,036
LUNG-WIG2002 0,073 0,053 0,062 0,064 0,074 0,053 0,074 0,074 0,074 0,073 0,073 0,053 0,053 0,075 0,075 0,080 0,080
BREAST-MA2003 0,049 0,053 0,048 0,047 0,061 0,035 0,053 0,061 0,061 0,070 0,048 0,056 0,056 0,063 0,061 0,055 0,055
MLL-ARMZ2002 0,028 0,045 0,045 0,043 0,044 0,045 0,046 0,044 0,044 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035 0,027 0,035 0,035
MLL-YEOQ2002 0,064 0,058 0,065 0,058 0,044 0,066 0,073 0,043 0,043 0,040 0,056 0,058 0,056 0,053 0,053 0,056 0,056
SOFT-NIE2002 0,048 0,024 0,024 0,052 0,051 0,023 0,022 0,052 0,051 0,046 0,059 0,060 0,059 0,055 0,052 0,065 0,065
OVARIAN-PET2002 0,017 0,006 0,006 0,013 0,013 0,006 0,006 0,013 0,013 0,005 0,005 0,005 0,005 0,005 0,005 0,005 0,005
OVARY-WEL2001 0,113 0,129 0,129 0,138 0,138 0,114 0,114 0,138 0,138 0,129 0,129 0,120 0,129 0,103 0,103 0,120 0,129
CNS-POM2002 0,039 0,061 0,065 0,043 0,049 0,058 0,042 0,049 0,049 0,059 0,053 0,054 0,045 0,057 0,085 0,045 0,045
PROSTATE-OUTCOME-SIN2002 0,079 0,079 0,079 0,117 0,117 0,079 0,075 0,117 0,117 0,095 0,079 0,092 0,079 0,079 0,079 0,079 0,079
PROSTATE-SIN2002 0,036 0,026 0,034 0,060 0,063 0,030 0,037 0,063 0,063 0,031 0,027 0,025 0,026 0,027 0,027 0,027 0,027
T-ALL-YEO2002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002
TEL-AML1-YEO2002 0,018 0,017 0,012 0,030 0,026 0,017 0,017 0,026 0,026 0,023 0,015 0,018 0,017 0,015 0,015 0,016 0,016
PROSTATE-WEL2001 0,040 0,037 0,037 0,054 0,058 0,038 0,038 0,058 0,058 0,055 0,040 0,040 0,040 0,052 0,052 0,040 0,040




D

Estratégia de Avaliacao Experimental de
Algoritmos

D.1 Consideracdes Iniciais

A obtencio de um classificador permite que a tarefa de classificacdo em questdo seja realizada,
mas ainda se faz necessario medir o quao bem o modelo a realiza. Para isto, existem intimeras
medidas, sendo a taxa de acertos (ou de erros) provavelmente a mais popular. Porém, existem
diferentes aspectos nessa andlise e cada medida permite quantificar um ou alguns desses aspectos.
Por exemplo, o desbalanceamento de classes faz com que a taxa de acertos pura nao seja a medida
mais adequada, ja que é assumido que ela considera os diferentes rétulos de classe como igualmente
distribuidos. Se houver pesos diferentes para os erros em cada um dos rétulos, a taxa de acertos
pode levar a uma conclusao equivocada. Como é apresentado a seguir, a area sob a curva ROC
corrige aquela deficiéncia. Existe a necessidade também de se medir a eficicia de um algoritmo.
Para isto, faz-se necessario medir o desempenho dos modelos criados por ele em diversos conjuntos
de exemplos, ou pelo menos em diferentes conjuntos do mesmo problema. Finalmente, devem existir
formas de comparar o desempenho de diferentes algoritmos, a fim de verificar possiveis diferencas.

Neste capftulo sao apresentados alguns dos conceitos e procedimentos utilizados neste projeto
para avaliar e comparar o desempenho de classificadores. Detalhes adicionais sobre comparacao de
algoritmos podem ser encontrados em (Salzberg 1995b; Dietterich 1997; Demsar 2006; Garcia &
Herrera 2008).

Para se medir o desempenho de um classificador em um dado problema, sera descrito o conceito
de curva ROC e sua drea. Adicionalmente, ha situa¢des em que se deve comparar o desempenho
de dois ou mais algoritmos neste mesmo problema. Supondo que a medida de desempenho utili-
zada seja a acuricia, pode-se realizar validagao cruzada (Kohavi 1995), possivelmente varias vezes,
calcular a média dos valores de acuricia encontrados para cada indutor e escolher, como melhor,
aquele algoritmo que obteve a maior acuricia média. Para verificar se a diferenca encontrada foi
significativa, serd descrita uma forma de comparar o desempenho médio de diversos algoritmos em
diversos problemas.

D.2 Curvas ROC e AUC

Nesta se¢ao serdo tratadas as curvas ROC e sua aplicagdo em avaliagao de classificadores. Apesar
de terem sido concebidas na area de teoria de deteccdo de sinais, as curvas ROC tém encontrado
aplicagoes em diversas outras areas e vém sendo cada vez mais utilizadas em AM.

Considere um problema de classificagdo em que os exemplos representam pacientes e ha duas
classes possiveis: S, indicando um paciente saudavel e D, indicando um paciente doente. Se um clas-
sificador for construido a partir de uma base de dados de treinamento e um exemplo for apresentado
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a esse classificador, existem basicamente quatro possiveis situacdes, que podem ser visualizadas na
Tabela D.1. Em analise ROC, existem duas possibilidades: positivo e negativo. O que cada um
deles significa depende do problema tratado. No caso do exemplo acima, a classe S serd considerada
positiva (sendo, entao, representada por P) e a classe D, negativa (sendo representada por N). As
quatro situacdes de um modelo ao classificar um exemplo séo:

(i) a classe predita foi a P e a classe verdadeira era realmente a P, configurando um verdadeiro
positivo (VP);

(ii) a classe predita foi a P, mas a classe verdadeira era a N, configurando um falso positivo (FP);
(iii) a classe predita foi a N, mas a classe verdadeira era a P, configurando um falso negativo (FN);
(iv) a classe predita foi a N e a classe verdadeira era realmente a N, configurando um verdadeiro

negativo (VN).

Tabela D.1: Matriz de confusao indicando as quatro possiveis situag¢oes em que um classificador pode se
encontrar ao predizer a classe de um determinado exemplo. As colunas mostram as classes preditas (P, e
N,); as linhas mostram as classes verdadeiras (P, e N,). Nas células da matriz, V significa verdadeiro, F
significa falso, P significa positivo e N significa negativo.

Pp Np
P, [VP]FN
N, [FP | VN

Na matriz de confusao da Tabela D.1, cada célula mostra a frequéncia de cada uma das quatro
situagoes, considerando que o classificador tenha realizado a predicao de varios exemplos. Portanto,
na matriz, VP representa a frequéncia de exemplos que apresentam a classe positiva e foram classi-
ficados como positivos; FP representa a frequéncia de exemplos que apresentam a classe negativa,
mas que foram classificados como positivos; e assim por diante. Portanto, VP, FP, FN e VN sao
frequéncias. Entre outras medidas que podem ser calculadas com estas frequéncias, quatro podem
ser destacadas, cujas formulas se encontram em D.1: a taxa de verdadeiros positivos (TVP), que é a
taxa de acertos considerando somente os exemplos cuja classe é verdadeiramente positiva (primeira
linha da tabela); a taxa de falsos negativos (TFN), que é a taxa de erro considerando somente os
exemplos cuja classe é verdadeiramente positiva, sendo, portanto, complementar a TVP; a taxa
de verdadeiros negativos (TVN), que é a taxa de acertos considerando somente os exemplos cuja
classe é verdadeiramente negativa (segunda linha da tabela); e a taxa de falsos positivos (TFP),
que é a taxa de erro considerando somente os exemplos cuja classe é verdadeiramente negativa,
sendo, portanto, complementar a TVN. A TVP é conhecida como sensibilidade e a TVN, como
especificidade.

VP FN
TVP=———-——_ TFN=——_=1-TVP
v VP+ FN VP+ FN v
(D.1)
VN FP
WN=vN+rp P=vynipp ' TVN

Graficos ROC sdo aqueles em que a ordenada representa a TVP e a abscissa, a TFP, ficando
ambas no intervalo [0, 1], cujo exemplo é mostrado na Figura D.1. Cada ponto neste grafico repre-
senta o par (T'VP,TFP) de um dado classificador. Um modelo que sempre classifica os exemplos
como pertencendo & classe negativa, independentemente dos seus atributos, terd o seu ponto em
C = (0,0). Ja aquele que sempre classifica os exemplos como pertencendo a classe positiva terd o
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Figura D.1: Grifico ROC mostrando pontos calculados para diferentes classificadores: o ponto A representa
o classificador ideal; o ponto B representa um classificador melhor que o aleatdrio, mas nao perfeito; o ponto
C pertence a um classificador que sempre prediz a classe negativa, enquanto o ponto D pertence a um
classificador que sempre prediz a classe positiva; o ponto E representa um classificador aleatdrio que “chuta”
a classe positiva com p = 0,6; jd o ponto F representa um classificador pior que o aleatdrio.

seu ponto em D = (1,1). O ponto A = (0,1) representa o classificador ideal, ou seja, aquele que
sempre acerta quando o exemplo é positivo e nunca erra quando o exemplo é negativo. Desta forma,
quanto mais alto e mais & esquerda o ponto estiver, melhor é considerado o classificador. A reta que
liga os pontos C' = (0,0) e D = (1,1) representa a classificacdo aleatoria, ou seja, classificadores
cujos pontos cairem nela predizem a classe de um determinado exemplo segundo uma probabilidade
p de ser positiva e ¢ = 1 — p de ser negativa. O valor de p dird em que lugar da reta o classificador
caird. Por exemplo, se p = 0,5, o ponto do modelo caira em (0,5;0,5). Qualquer classificador que
caia abaixo dessa reta é considerado pior que um classificador aleatorio.

Dados um classificador e um conjunto de exemplos de teste, a matriz de confusao pode ser cons-
truida, o que permite desenhar um tnico ponto no grafico ROC. Muitos modelos, ao classificarem
um exemplo, fornecem, além da classe predita, um score, que indica quanto o exemplo classificado
pertence a classe predita. Assim, valores maiores indicam que o exemplo estd mais proximo da classe
positiva e valores menores indicam que ele est4 mais proximo da classe negativa. E claro que, para
tomar a decisao final, o classificador tem que escolher um ponto de corte nesse score, ou seja, toda
vez que um exemplo for classificado nesse ponto ou acima, o classificador dird que o exemplo é da
classe positiva; caso contrério, da classe negativa. Normalmente esse ponto de corte é exatamente
no meio do intervalo em que se encontra o score. Por exemplo, se esse intervalo é [0, 1], o corte sera
em 0,5 (o que seria esperado em distribuigoes balanceadas). De qualquer maneira, o ponto de corte
pode estar em qualquer lugar do intervalo (—oo,00). Mesmo que o classificador ndo produza um
score, existem técnicas que tornam isto possivel, e.g., baseadas em ensembles (Fawcett 2006).

Se os exemplos da base de dados utilizada na anélise forem colocados em ordem decrescente do
score que o classificador produziu para cada um deles e se o ponto de corte for sendo variado de
0o a —oo, cada ponto escolhido gerard uma matriz de confusdo e um ponto no grafico ROC. Veja
que ndo é necessario tratar o corte como continuo. Os candidatos a corte podem ser os proprios
valores de score, j4 que estdo ordenados e, portanto, ndo ha na base de dados um score entre
dois valores consecutivos (0 méximo que pode ocorrer é que eles sejam iguais). Veja também que
o classificador continua sempre o mesmo, o Unico aspecto sofrendo variacdo é o ponto de corte
escolhido. O primeiro corte escolhido é co, o que fard com que todos os exemplos sejam classificados
como negativos, gerando o ponto (0,0). O proximo corte sera o maior score observado: se o exemplo
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Figura D.2: Curva ROC de um classificador considerando uma base de teste de dez exemplos. Cada ponto
indicado representa um ponto de corte diferente utilizado. A linha cheia € a fungao escada criada a partir
da ligagao de tais pontos. A drea cinza abaizo da fun¢do indica a medida AUC, sendo seu valor mostrado
no grafico.

que gerou esse score for da classe positiva, a TV P ird aumentar e, se o exemplo for da classe
negativa, a TFN irid aumentar, ou seja, os pontos gerados no grafico ROC sao monotonicamente
crescentes. O ultimo ponto a considerar é o menor score observado, o que fard com que todos os
exemplos sejam classificados como positivos, gerando o ponto (1,1).

Se todos os pontos consecutivos do grafico ROC calculados anteriormente forem ligados por
segmentos de reta, tem-se a conhecida curva ROC (veja Figura D.2). Se fosse possivel considerar
todos os infinitos pontos de corte, seria obtida uma curva real, mas, como isto em geral nao é possivel,
obtém-se, na verdade, uma funcao escada. A curva ROC permite medir quao bem um classificador
consegue, na média, distinguir a classe positiva relativamente & negativa. O classificador ideal &
aquele em que a curva ROC caminha acima na reta entre os pontos (0,0) e (0,1). Atingindo o
ponto (0, 1), ela caminha para a direita na reta entre os pontos (0,1) e (1,1). Pode-se notar que,
mesmo para o classificador ideal, dependendo do corte escolhido, ele pode ter acuricia menor que 1.
Isto ocorre porque esse score calculado nao é calibrado, ji que geralmente ele ndo representa uma
probabilidade verdadeira (Fawcett 2006). O melhor corte serd aquele que produziu o ponto (0,1)
no grafico ROC.

Uma caracteristica importante das curvas ROC é que elas no se alteram com a modificacao na
distribuicao de classes. Isto ocorre porque a TV P se baseia somente na primeira linha da matriz
de confusdo e a TFN, apenas na segunda linha, ou seja, simplesmente mudar a proporcao de
exemplos positivos e negativos (relacdo entre as duas linhas), nao alterard as taxas. A relacao entre
os exemplos classificados corretamente e incorretamente permanecerd a mesma em cada linha, visto
que, apesar da alteracdo na distribuicao de classes, o conceito sendo aprendido é o mesmo e o
classificador construido permanece fundamentalmente o mesmo. O mesmo se aplica a alteracoes
nos custos de erros (Fawcett 2006).

Para expressar a curva ROC com apenas um némero, é comum que se utilize sua 4rea. E a
conhecida medida AUC, que se encontra no intervalo [0, 1], pois a curva se encontra dentro de um
quadrado de lado um. Classificadores aleatorios terao AUC = 0,5, sendo que um modelo considera-
vel deve ter AUC > 0,5. Assim como na andlise feita anteriormente, o fato de um classificador ter
AUC maior que o de outro nao significa que ele terd um desempenho melhor, j4 que isto dependera
do ponto de corte usado por cada um. Além disso, sem um valor de varidncia para AUC, ou seja,
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sem utilizar varias amostras de dados, produzindo vérias curvas e valores de AUC, fica dificil con-
cluir se a diferenca entre os valores observados é significativa ou se ocorreu ao acaso. Isto pode ser
resolvido, por exemplo, com a aplicagao de validagao cruzada e testes de hipoteses (Bradley 1997).

Quando o problema contém mais de duas classes, a complexidade aumenta consideravelmente e
ndo é possivel mais visualizar a curva ROC. Existem algumas estratégias para contornar o problema,
sendo a mais utilizada aquela que constroéi ¢ graficos ROC (c é o nimero de classes). Para cada rétulo
de classe, é construido um grafico, sendo considerada como classe positiva o rétulo em questio e,
como classe negativa, qualquer outro rétulo, dividindo o problema multiclasse inicial em ¢ problemas
binarios. Mas isto vem com um preco: a curva ROC perde a caracteristica, de ser insensivel a
distribuicao de classes.

Usando a solucao anterior, serdo produzidos ¢ valores de AUC para a andlise de um classifi-
cador. Uma das formas mais usadas para combinar esses valores é realizar sua soma, ponderando
cada valor pela prevaléncia da classe a que ele se refere. Isto pode ser visualizado em D.2, em que
AUC; e p; representam o valor de AUC e a propor¢ao da classe i, respectivamente. Esta formu-
lagao é rapida de ser calculada, mas nao é insensivel a mudancas na distribuicao de classes nem
nos custos de erros de classificacdo. Uma outra formulacao, apresentada por Hand & Till (2001),
apresenta essa insensibilidade, mas sua complexidade computacional aumenta, apesar de valer a
pena, principalmente em casos em que tal caracteristica é importante.

(&
AUC =Y AUC; *p; (D.2)
i=1
Uma vez obtida a medida AUC ou outra medida qualquer, é possivel comparar varios algoritmos
entre si por meio de um teste estatistico ndo paramétrico, o que serd descrito na proéxima segao.

D.3 Teste de Friedman

Ao se compararem, por exemplo, cinco diferentes indutores, A, B, C, D e E, a medida de
desempenho utilizada pode ser a acurécia, a taxa de erro, o tamanho do classificador final, a taxa
de falsos negativos, ou qualquer outra. Independentemente da medida utilizada, o que se pode fazer
é escolher uma série de diferentes conjuntos de dados, nos quais os algoritmos a serem comparados
serao aplicados (o critério para esta escolha depende do estudo sendo realizado). Para cada algoritmo
aplicado a cada conjunto, aplica-se uma das formas de estimagado da medida de desempenho. Pode-se
usar, por exemplo, realizar varias repeticdes de validacao cruzada e tomar a média dessas repeticoes
como a estimativa da medida. Tem-se, basicamente, uma tabela em que as linhas representam os
conjuntos de dados, as colunas representam os indutores testados e cada cruzamento linha-coluna
traz a estimativa da medida obtida pela aplicacdo de um dado algoritmo (coluna) em um dado
conjunto (linha). A Tabela D.2 é um exemplo (por enquanto, os valores entre parénteses e a ultima
linha da tabela devem ser desconsiderados). Nela sdo mostrados os valores de acuracia dos cinco
indutores citados acima em vinte bases de dados diferentes (numeradas de 1 a 20). Considere que o
valor de cada célula tenha sido obtido pela média de dez repeticoes de validacdo cruzada com dez
particoes do algoritmo da respectiva coluna na base de dados da respectiva linha.

Se a média da medida em cada coluna for calculada, tem-se o desempenho médio de cada
indutor. Se o0s experimentos acima tiverem sido aplicados em um ntmero suficientemente grande de
conjuntos de dados, é comum que se considere a distribuicdo dessas médias como sendo Gaussiana
(normal), independentemente da distribuicdo verdadeira das medidas propriamente ditas. Neste
caso, pode-se usar o teste t de Student, para a comparacgao de dois algoritmos, e a ANOVA, para a
comparagao de mais de dois algoritmos. Porém, na grande maioria dos casos, o nimero de bases de
dados utilizadas na comparacao nao é suficiente para justificar uma boa aproximagao pela normal.
Uma alternativa é a utilizacao de métodos nao paramétricos, que vém sendo muito utilizados em
AM, ou seja, métodos que nao assumem nenhuma distribuicdo a priori dos dados. Esses métodos
deixam de lado as medidas propriamente ditas e se baseiam na ordenacao (ranking) dos algoritmos.

Para a comparagao de mais de dois algoritmos, tem sido usado o teste de Friedman (1940), uma
espécie de versdo ndo-paramétrica da ANOVA. Sua hipdtese nula diz que a diferen¢a encontrada
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Tabela D.2: Valores de acurdcia para a aplicagdo dos indutores A, B, C, D e E nas bases de dados de 1 a
20. Cada valor entre parénteses indica o rank do indutor especificado na coluna com relag¢ao a base de dados
especificada na linha. A ultima linha da tabela traz o rank médio para cada indutor.

Bases A B C D E
1 78,33 (4,00) 89,17 (3,00) 65,28 (5,00) 92,50 (2,00) 97,50 (1,00)
2 95,67 (5,00) 98,72 (1,00) 97,30 (3,00) 97,30 (3,00) 97,30 (3,00)
3 95,30 (2,00) 99,30 (1,00) 92,29 (4,00) 90,85 (5,00) 93,50 (3,00)
4 95,50 (2,00) 99,50 (1,00) 92,58 (4,00) 91,98 (5,00) 93,63 (3,00)
5 61,11 (3,00) 64,29 (2,00) 54,20 (4,00) 54,12 (5,00) 69,07 (1,00)
6 71,82 (1,00) 69,58 (3,00) 70,28 (2,00) 66,01 (5,00) 68,95 (4,00)
7 97,50 (1,50) 88,89 (3,00) 65,28 (5,00) 85,00 (4,00) 97,50 (1,50)
8 83,50 (1,00) 76,70 (4,00) 54,45 (5,00) 77,96 (3,00) 82,05 (2,00)
9 49,20 (1,50) 49,20 (1,50) 42,70 (5,00) 43,22 (4,00) 47,79 (3,00)
10 62,58 (5,00) 74,84 (3,00) 64,52 (4,00) 76,13 (2,00) 84,52 (1,00)
11 48,00 (3,00) 46,00 (4,00) 40,00 (5,00) 74,00 (1,00) 66,00 (2,00)
12 60,67 (3,00) 52,67 (5,00) 65,00 (2,00) 58,67 (4,00) 67,33 (1,00)
13 96,90 (2,00) 92,90 (4,00) 30,60 (5,00) 93,50 (3,00) 96,94 (1,00)
14 87,36 (2,00) 73,96 (4,00) 49,06 (5,00) 79,25 (3,00) 88,30 (1,00)
15 83,57 (1,00) 80,48 (4,00) 42,56 (5,00) 81,01 (2,00) 80,89 (3,00)
16 53,96 (4,00) 61,88 (3,00) 47,92 (5,00) 75,63 (2,00) 93,13 (1,00)
17 58,95 (2,00) 44,32 (4,00) 15,79 (5,00) 53,79 (3,00) 64,84 (1,00)
18 74,05 (2,00) 74,05 (2,00) 74,05 (2,00) 65,69 (5,00) 71,76 (4,00)
19 83,56 (1,00) 78,67 (3,00) 55,56 (5,00) 76,96 (4,00) 82,96 (2,00)
20 84,26 (1,00) 80,13 (3,00) 79,35 (4,00) 78,97 (5,00) 82,45 (2,00)
Rank médio 2,35 2,93 4,20 3,50 2,03

nos dados é devida ao acaso. No teste de Friedman, para cada conjunto de dados utilizado, os
algoritmos sao ordenados pela medida obtida por ele. Empates sao resolvidos por meio do calculo
de médias. Por exemplo, para a base 2, os algoritmos C, D e E empataram em segundo lugar. Como
sao trés algoritmos, ocupariam as posigoes 2, 3 e 4, cuja média é 3, que é, entdo, o rank de cada um
deles. No entanto, ha outras formas de se lidar com empates. Apo6s a ordenacdo em todas as bases,
calcula-se, para cada coluna, a média dos ranks, fornecendo, assim, as médias dos ranks para cada
classificador, a partir das quais verifica-se se as diferencgas obtidas sio significativas. Na Tabela D.2,
sao mostrados os ranks de cada algoritmo em cada base de dados entre parénteses, mostrando, na
tltima linha, o rank médio de cada algoritmo.

Primeiramente é necessario calcular o valor da funcao definida em D.3 (Demg$ar 2006), onde B
¢ o numero de bases de dados utilizadas no estudo; K ¢ o nimero de indutores considerados; e I;
é o rank médio do indutor j.

(B—1)x% 2 2 K+1)
Fr = d R D.3
g et~ e |5 03)

Fr segue uma distribuicao F com (K —1) e (K —1)(B — 1) graus de liberdade (ver Figura D.3
para um exemplo de distribuic¢ao F'). Com o valor calculado de F e os graus de liberdade envolvidos,
pode-se obter o p-valor a partir da funcao distribuicdo da distribui¢ao F. No exemplo, os graus de
liberdade sio K — 1 =4 e (K —1)(B — 1) = 76 e o calculo do valor da fungao foi 8,41 (note que,
apesar de serem mostradas apenas duas casas decimais, consideram-se todas as casas obtidas nos
célculos).

O p-valor encontrado foi de 1,13 x 107°, que permite rejeitar a hipotese nula do teste para
a maioria dos valores de nivel de significancia comumente utilizados. No entanto, o teste nao diz
entre quais pares de indutores as diferencas sdo significativas. Se o teste ndo tivesse rejeitado a
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Figura D.3: Ezemplo de distribuicao F com 4 e 76 graus de liberdade.

hipétese nula, ele pararia por ai. Mas, como rejeitou, testes post-hoc sdo necessarios, caso se queira
identificar em quais pares de indutores se encontram as diferencas significativas apontadas, visto
que nem todos os pares sdo necessariamente significativamente diferentes.

D.4 Testes Post-hoc

Neste ponto, existem basicamente duas situagoes, dependendo do objetivo do estudo: (i) com-
paracgao de todos os indutores com todos os outros; ou (ii) defini¢do de um deles como controle e
comparagao de todos os outros com ele. Independentemente da situacao, para cada par (i,7) de
indutores sendo comparados, calcula-se o valor da funcao dada em D.5 (Garcia & Herrera 2008), que
segue uma distribui¢do normal padrao. O célculo do valor da funcao para todos os pares, juntamente
com o0s respectivos p-valores calculados a partir da funcao distribuicdo da distribuicdo normal, é
mostrado na Tabela D.3. A comparagao aqui é par a par, mas deve levar em consideragdo o fato de
a comparacao, na verdade, ser multipla. Assim, um ajuste dos p-valores é necessario.

Na comparacgio de todos contra todos, um teste muito utilizado ¢ o de Nemenyi (1963), que
ajusta cada p-valor simplesmente multiplicando-o pelo nimero total de comparagoes, que é:

K(K—-1)
2

No caso do exemplo, sdo dez comparacoes. O p-valor ajustado por Nemenyi é mostrado na quarta
coluna da Tabela D.3. Se for usado um nivel de significincia de 5%, as diferencas significativas
encontradas sao os algoritmos A e C, C e E e D e E. O sentido da diferenca pode ser definido pelo
rank médio. Por exemplo, C e E sdo significativamente diferentes. Como E tem um rank médio
menor do que C, aquele pode ser considerado significativamente melhor que este.

Na comparacao contra um controle, um dos testes utilizados ¢ o de Bonferroni (Dunn 1961), que
também ajusta cada p-valor simplesmente multiplicando-o pelo niimero total de comparacdes, que,
neste caso, é (K — 1). No caso do exemplo, sdo quatro comparagoes. Considerando como controle o
algoritmo A, os p-valores ajustados por Bonferroni sdo mostrados na quinta coluna da Tabela D.3,
mas apenas nas linhas envolvendo comparagoes com o indutor A. Novamente, se for usado um nivel
de significancia de 5%, ha diferencas significativas entre os algoritmos A e C, sendo A considerado
significativamente melhor que C, ji que seu rank médio é menor.

(D.4)

R; — R;
IR +D o

6B
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Tabela D.3: Valores da fungio g e respectivo p-valor para cada par possivel de indutores. A quarta coluna
traz os p-valores da comparag¢ao de todos contra todos, ajustados por Nemenyi; a quinta coluna traz os
p-valores da comparacdo do indutor A com todos os outros, ajustados por Bonferroni.

Pares g p-valor p-valor ajustado Nemenyi p-valor ajustado Bonferroni
AxB 1,15 2,50 x 107! 1,00 x 10° 1,00 x 10°
AxC 3,70 2,16 x1074 2,16 x 1073 8,62 x 1074
AxD 230 2,14 x 1072 2,14 x 107! 8,58 x 1072
AxE 065 5,16x 107! 1,00 x 10° 1,00 x 109
BxC 255 1,08x1072 1,08 x 107! -
BxD 1,15 2,50x 107! 1,00 x 10° -
BxE 1,80 7,19 x 1072 7,19 x 107! -
CxD 140 1,62x 107" 1,00 x 10° -
CxE 435 1,36 x107° 1,36 x 1074 -
DxE 295 3,18x1073 3,18 x 1072 -

D.5 Comparacao de Dois Algoritmos

No caso da comparacdo de apenas dois algoritmos, A e B, um teste ndo paramétrico mais
adequado é o de Wilcoxon (1945). Nas colunas 1, 2 e 3 da Tabela D.4 encontram-se, respectivamente,
a identificacao do conjunto de exemplos e as medidas de acurédcia obtidas pelos algoritmos A e B
em cada um dos conjuntos. Os passos do teste sdo:

1.

Para cada conjunto de exemplos, calcular a diferenca entre a medida obtida pelo algoritmo B
e a medida obtida pelo algoritmo A, ou seja, B-A (quarta coluna da Tabela D.4);

Considerando apenas o valor absoluto das diferengas encontradas anteriormente (coluna 5 da
Tabela D.4), calcular o rank de cada diferenca. Pode-se notar que nao estao sendo calculados
os ranks de cada indutor em cada conjunto, como no teste de Friedman, mas sim o rank
de cada diferenca absoluta entre todas as calculadas. A menor diferenca recebe rank 1, a
segunda menor recebe rank 2 e assim por diante. Havendo empates, o valor médio é utilizado.
Por exemplo, se a quinta e sexta menores diferencgas forem iguais, da-se o valor 5,5 como rank
para cada uma e o préoximo valor de rank a ser considerado serd 7. O ranking final para este
caso é mostrado na coluna 6 da Tabela D.4;

Calcular duas somas, sendo a primeira denominada R', em que s3o somados os valores de
rank para as linhas em que a diferenca foi positiva (pentltima linha a esquerda da Tabela D.4),
e a segunda denominada R~, em que sao somados os valores de rank para as linhas em que
a diferenca foi negativa (ultima linha a esquerda da tabela). Os ranks das linhas em que a
diferenca € zero sdo tratados diferentemente. Se houver um ntimero impar de diferencas nulas,
uma delas é descartada; caso contrario, nenhuma é descartada. A soma dos ranks das dife-
rencas nulas restantes é dividida igualmente entre R™ e R~. No exemplo, h4 duas diferencas
iguais a zero, nos conjuntos 9 e 18, ndo sendo, portanto, necessirio descartar nenhuma. O
rank de cada uma ¢é 1,50, somando 3, sendo 1,50 somado a R™ e 1,50 somado a R™;

Calcular o valor da funcdo RM do teste (pentltima linha & direita da tabela), sendo este igual
ao menor valor entre RT e R™;

Com o valor de RM e considerando o ntimero de conjuntos de exemplos utilizados, pode-se
obter o p-valor (dltima linha a direita da tabela) para o teste. Alternativamente, definindo-se
um nivel de significAncia, pode-se consultar a tabela do teste. Geralmente, tais tabelas trazem
valores para um ntmero de conjuntos de até 25. Para mais conjuntos, pode-se calcular o valor
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da func¢do dada em D.6, que segue uma distribuicdo aproximadamente normal padrao. Se a
tabela for usada, deve-se comparar o valor de R™ com o valor obtido da tabela: se RM for
menor, rejeita-se a hipoétese nula.

RM _1B(B+1

V&B(B+1)2B+1)

Como se pode notar, o p-valor encontrado é grande com relagdo a qualquer nivel de signifi-
cancia praticavel, fazendo com que nao seja possivel rejeitar a hipdtese nula do teste, que diz que
as diferencas foram encontradas ao acaso. Caso a hipo6tese nula fosse rejeitada, haveria diferenga
significativa entre os dois indutores. Se este fosse o caso, para decidir qual dos dois é o melhor,
seria necessario verificar qual soma foi menor: se R fosse menor, o melhor indutor seria o B, pois
a diferenca foi calculada como B — A; caso contrario, A seria o melhor.

Tabela D.4: Desenvolvimento do teste de Wilcozon. Na sequnda e terceira colunas, sao mostrados os
valores de acurdcia obtidos pelos algoritmos; na quarta coluna, pode ser visualizado o resultado da acurdcia
de A subtraida da acurdcia de B; o valor absoluto da diferenca anterior é mostrado na coluna 5; o rank de
cada diferen¢a absoluta € mostrado na ultima coluna. Nas duas ultimas linhas 4 esquerda, sdo mostradas
a soma dos ranks em que B foi melhor que A (R¥) e a soma dos ranks em que A foi melhor que B
(R~ ), compartilhando igualmente os ranks em que A e B empataram. Nas duas iltimas linhas a direita, sao
mostrados o valor R e o p-valor do teste.

Bases A B d d rank
1 78,33 89,17 10,84 10,84 17,00
2 95,67 98,72 3,05 3,05 5,00
3 95,30 99,30 4,00 4,00 9,00
4 95,50 99,50 4,00 4,00 9,00
5 61,11 64,29 3,18 3,18 7,00
6 71,82 69,58 -2,24 2,24 4,00
7 97,50 88,89 -861 8,61 16,00
8 83,50 76,70 -6,80 6,80 13,00
9 49,20 49,20 0,00 0,00 1,50
10 62,58 74,84 12,26 12,26 18,00
11 48,00 46,00 -2,00 2,00 3,00
12 60,67 52,67 -8,00 8,00 15,00
13 96,90 92,90 -4,00 4,00 9,00
14 87,36 73,96 -13,40 13,40 19,00
15 83,57 80,48 -3,09 3,09 6,00
16 53,96 61,88 7,92 7,92 14,00
17 58,95 44,32 -14,63 14,63 20,00
18 74,05 74,05 0,00 0,00 1,50
19 83,56 78,67 -4,89 4.89 12,00
20 84,26 80,13 -413 413 11,00

Rt 80,50 RM 80,50
R 129,50 p-valor 0,36

D.6 Consideracdes Finais

Muitas medidas de desempenho utilizadas para analisar classificadores, e.g., acuricia, dependem
da defini¢do de um ponto de corte especifico para os valores de score calculados e geralmente tentam
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minimizar a probabilidade de erro. H& casos em que o que se quer minimizar sdo os custos de erros
de classificacdo, mas geralmente estes nao sao conhecidos. Nestes casos, AUC é a medida mais
indicada, justamente por ser insensivel aos custos, pelo menos nos problemas binarios (Bradley
1997). Apesar da medida AUC ser largamente usada, a maioria dos algoritmos de aprendizado baseia
seu comportamento na minimiza¢ao da taxa de erro. Alguns autores defendem que a otimizacao de
AUC seja usada ao invés da taxa de erro na construcao de classificadores (Cortes & Mohri 2004).

Um ponto interessante é com relagao aos classificadores cuja curva ROC apresenta pontos abaixo
da reta de modelos aleatérios, ou aqueles que possuem AUC < 0, 5: caso o classificador seja negado,
ou seja, todas as suas classificacGes positivas sejam consideradas negativas e vice-versa, os pontos
abaixo passam para cima da referida reta. E como se o indutor tivesse encontrado nos dados de
treinamento informagcao suficiente para produzir modelos melhores que os aleatdrios, mas estivesse
utilizando tal informacao de maneira errada (Fawcett 2006).

Os testes de Nemenyi e Bonferroni sdo considerados conservativos e com pouco poder para
verificar as diferencgas significativas apontadas pelo teste de Friedman. Por isto, seu uso tem sido mais
restrito. Foram apresentados aqui por serem mais adequados para explicar os conceitos envolvidos
de maneira mais compreensivel. Ha testes mais poderosos, como os que controlam a taxa de erro da
familia de comparagoes. Sao exemplos Holm (1979), Hochberg (1988) e Hommel (1988). Estes testes
nao ajustam todos os p-valores da mesma forma, sendo que tal ajuste depende, por exemplo, do
valor absoluto das diferengas encontradas. Ha ainda outros testes, como o de Benjamini & Hochberg
(1995), cuja estratégia é controlar a taxa de falsos positivos, ao invés da taxa de erro da familia de
comparagoes. Como serd visto adiante, este mestrado tem usado alguns destes testes considerados
mais poderosos.

Como ultima observagdo, tanto em Friedman quanto em Wilcoxon, ha outras formas de se lidar
com empates. Além disso, ha outras formas também de se lidar com diferencas iguais a zero no
teste de Wilcoxon, sendo possivel, por exemplo, simplesmente eliminar da anélise os conjuntos em
que os dois indutores foram exatamente iguais.
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