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RESUMO

Problemas de classificagao hierarquica multirrétulo normalmente precisam lidar com
conjuntos de dados que possuem grande numero de atributos e rotulos, o que pode
interferir de forma negativa no desempenho do classificador. A aplicagdo de métodos
de redugdo de dimensionalidade pode prover uma melhora significativa no
desempenho dos classificadores. A selegcao de atributos € um dos métodos de
reducdo de dimensionalidade em bases de dados e compreende a escolha dos
atributos mais relevantes a partir dos originais. Trés abordagens principais para a
selecdo de atributos podem ser utilizadas: filtro, wrapper e embutida. De modo
particular, a abordagem filtro faz a sele¢cao baseado apenas nas caracteristicas dos
préprios dados e de maneira independente do algoritmo de treinamento. No contexto
da classificacao hierarquica multirrétulo, alguns métodos de selegao de atributos tém
sido propostos. Estes métodos fazem uso de técnicas consolidadas em contextos de
classificagao plana e classificagdo monorrétulo, apresentando bons resultados. Neste
sentido, este trabalho verificou a aplicabilidade da medida Fisher Score para a seleg¢ao
de atributos em cenarios de classificacdo hierarquica multirrétulo e propds um método
para esta tarefa utilizando a abordagem filtro. O método FSF-HMC consiste em avaliar
os atributos a partir do calculo individual do Fisher Score. Este calculo foi adaptado
para considerar a hierarquia de classes. Os atributos avaliados com pontuagao acima
do valor médio de Fisher Score apurado para todos os atributos sao selecionados para
compor o conjunto de dados reduzido que sera utilizado para avaliagdo do
classificador. Para validagdo do método proposto foram realizados experimentos com
10 bases de dados da Gene Ontology. Tais experimentos consistiram em avaliar o
desempenho de dois classificadores hierarquicos multirrétulo, Clus-HMC e MHC-
CNN, em termos da medida AUPRC, sendo realizada uma comparagao dos
resultados produzidos a partir dos conjuntos de dados originais e dos conjuntos de
dados reduzidos. Os resultados dos experimentos demonstram que houve um ganho
em termos do percentual de reducédo do numero de atributos sobre os dados originais
e que o desempenho dos classificadores foi estatisticamente equivalente para os
conjuntos de dados originais e reduzidos.

Palavras-chave: selegcdo de atributos; Fisher Score; redugcdo de dimensionalidade;
classificacdo hierarquica multirrétulo.



ABSTRACT

Hierarchical multi-label classification problems usually need to deal with datasets that
have a large number of attributes and labels, which can negatively interfere with the
performance of the classifier. The application of dimensionality reduction methods can
provide a significant improvement in the performance of classifiers. Feature selection
is one of the dimensionality reduction methods in databases and comprises choosing
the most relevant attributes from the originals. Three main approaches to feature
selection can be used: filter, wrapper and embedded. In particular, the filter approach
makes the selection based only on the characteristics of the data itself and
independently of the training algorithm. In the context of hierarchical multi-label
classification, some feature selection methods have been proposed. These methods
make use of consolidated techniques in contexts of flat classification and single-label
classification, showing good results. In this sense, this work investigated the
applicability of the Fisher Score measure for the feature selection in hierarchical multi-
label classification scenarios and proposed a method for this task using the filter
approach. The FSF-HMC method consists of evaluating the attributes from the
individual calculation of the Fisher Score. This calculation has been adapted to
consider the class hierarchy. The attributes evaluated with a score above the average
Fisher Score calculated for all attributes are selected to compose the reduced dataset
that will be used to evaluate the classifier. To validate the proposed method,
experiments were performed with 10 Gene Ontology databases. These experiments
consisted of evaluating the performance of two multi-label hierarchical classifiers, Clus-
HMC and MHC-CNN, in terms of the AUPRC measure, with a comparison of the results
produced from the original datasets and the reduced datasets. The results of the
experiments demonstrate that there was a gain in terms of the percentage of reduction
in the number of attributes over the original data and that the performance of the
classifiers was statistically equivalent for the original and reduced datasets.

Keywords: feature selection; Fisher Score; dimensionality reduction; hierarchical
multilabel classification.
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1 INTRODUGAO

O problema de classificacdo € um dos mais importantes no campo da
Aprendizagem de Maquina (AM) e consiste em atribuir um rétulo a um elemento do
conjunto de dados alvo da tarefa de classificagdo (HAN; KAMBER; PEI, 2012)
(RUSSELL; NORVIG, 2013). De modo particular, ha contextos nos quais um objeto
de um conjunto pode ser associado a mais de uma classe e, além disso, € possivel,
ainda, que as classes mantenham entre si relagdes taxondmicas. Tem-se, nestes
casos, cenarios de classificagdo multirrétulo e classificagdo hierarquica,
respectivamente (FENG; ZHAO; FU, 2020).

Alguns dominios de aplicagdo exigem a aplicagédo simultanea da classificagao
multirrétulo e da classificagdo hierarquica. Neste caso, tem-se a classificacédo
hierarquica multirrétulo, do inglés Hierarchical Multi-label Classification (HMC), em que
exemplos podem ser associados a multiplas classes e, além disso, ao associar um
exemplo a uma classe da hierarquia, também associara esse exemplo a todas as suas
classes ancestrais. A HMC pode ser aplicada na categorizagdo de texto,
processamento de imagem, predicao de proteinas, entre outros (BORGES, 2012)
(DIMITROVSKI et al., 2012) (FENG; ZHAO; FU, 2020). As classes nesses dominios
podem ter sua hierarquia estruturada como arvore ou como um Grafo Aciclico Dirigido,
do inglés Directed Acyclic Graph (DAG), sendo que a classificagdo para estruturas do
tipo DAG é mais complexa, pois, nesse caso, toda a estrutura hierarquica é respeitada.

Em geral, aplicagdes deste tipo possuem um grande volume de dados e um
numero elevado de atributos e rétulos, o que interfere de forma negativa no
desempenho do classificador (HUANG et al, 2020). Para lidar com este problema, é
necessaria a utilizagdo de técnicas para reduzir a dimensionalidade dos dados sem
com isso alterar seu significado intrinseco. As abordagens mais conhecidas sao a
selecao e a extragdo de atributos e visam melhorar o desempenho da tarefa de
classificagao (FACELI et al., 2011) (BORGES, 2012).

De modo particular, a selegao de atributos compreende a escolha dos
atributos mais relevantes a partir do conjunto de dados original (TANG; ALELYANI;
LIU, 2014), sendo, portanto, excluidos os atributos irrelevantes e/ou redundantes. O
estado da arte para o problema da selecdo de atributos em bases de dados de
classificacdo hierarquica multirrétulo, conforme apontado pelo mapeamento

sistematico de literatura realizado neste trabalho, evidencia que, na ultima década,
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tém sido produzidos alguns estudos voltados para o desenvolvimento de métodos de
selegao de atributos especificos para o dominio da HMC.

O mapeamento indicou que foram utilizadas nesses estudos, técnicas
tradicionais para selegcao de atributos em contextos de classificagdo plana e/ou
monorrétulo adaptadas para a HMC, obtendo-se resultados relevantes quanto a
reducao do numero de atributos nas bases de dados e quanto a eficiéncia da tarefa
de classificacdo nas bases de dados reduzidas. Entretanto, a quantidade de estudos
€ pequena e nao engloba todas as abordagens e técnicas para selegéo de atributos
existentes.

Este trabalho propde um método para selecao de atributos em problemas de
classificagao hierarquica multirrétulo: Feature Selection based on Fisher score for
Hierarchical Multi-Label Classification (FSF-HMC). O objetivo do método é selecionar
0 menor subconjunto de atributos que seja capaz de melhorar o desempenho da tarefa
de classificagao e que possa ser utilizado com qualquer algoritmo para a classificagéo
hierarquica multirrétulo.

O método FSF-HMC foi avaliado através da medida AUPRC (Area Under the
Precision Recall Curve) (VENS et al., 2008) produzida pelos classificadores
hierarquicos multirrétulo  Clus-HMC e MHC-CNN  (Multi-label  Hierarchical
Classification - Competitive Neural Network) quando aplicados sobre os conjuntos de
dados originais e os conjuntos de dados reduzidos gerados pela aplicagdo do método.
Para os experimentos foram utilizados 10 conjuntos de dados da Gene Ontolgy (GO)
estruturados na forma de DAG. Os resultados dos experimentos demonstram que o
desempenho dos classificadores em termos da medida AUPRC foi estatisticamente
equivalente para os conjuntos de dados originais e reduzidos. Entretanto, houve um
ganho em termos do percentual de redugdo do numero de atributos sobre os dados
originais, o que confere ao classificador um menor tempo de processamento quando

aplicado sobre o conjunto de dados reduzido.

1.1 Definigao do problema, contexto e motivagao

Na AM a selecao de atributos € utilizada com o propdsito de reduzir o tempo
de execucao dos classificadores, além de aumentar sua capacidade preditiva e de
geracao de um modelo de aprendizagem que represente de forma mais compacta o
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conceito aprendido. Trés diferentes abordagens para a selecao de atributos podem
ser adotadas: a abordagem filtro, que se baseia nas caracteristicas dos préprios dados
de maneira independente do algoritmo de treinamento; a abordagem wrapper, que
busca pelo subconjunto de atributos 6timo adaptado a um algoritmo de aprendizagem
especifico; e a abordagem embutida, que realiza a selegcdo dos atributos no préprio
processo de treinamento (FACELI et al., 2011) (KUMAR; MINZ, 2014).

Problemas de HMC possuem desafios proprios relacionados as
caracteristicas dos dados, sobretudo quanto a organizagao das classes em estruturas
hierarquicas. Além disso, € necessario lidar com a possibilidade de classificagao de
um exemplo em mais de uma classe simultaneamente. Este cenario afeta o processo
de selecao de atributos, evidenciando a necessidade do desenvolvimento de métodos
especificos para lidar com esta categoria de problema.

A escolha por uma abordagem especifica ndo € uma tarefa facil, pois depende
das caracteristicas dos conjuntos de dados, incluindo a alta dimensionalidade em
termos do numero de amostras e atributos. Como a avaliagcdo de eficacia desses
meétodos nao é facil e depende do desempenho do mecanismo de aprendizado e do
conhecimento sobre as caracteristicas dos dados, métodos para selecéo de atributos
tém sido propostos, utilizando diferentes estratégias, como a criagdo de um novo
método, a combinacdo e/ou adaptagcdo de técnicas existentes, combinagdao de
métodos existentes (KUMAR; MINZ, 2014).

Dentre as abordagens utilizadas para a selegédo de atributos em contextos de
HMC ha uma prevaléncia da abordagem filtro sobre as abordagens wrapper e
embutida. Isto pode ser explicado pelo fato de a abordagem filtro ser independente de
algoritmo e ndo possuir tantos algoritmos para HMC disponiveis. Além disso, para
conjuntos de dados com alta dimensionalidade, a abordagem filtro € mais adequada
por apresentar menor complexidade computacional.

Dentre as técnicas do tipo filtro, tém sido utilizadas, neste contexto, algumas
mais tradicionais como Relief, Information Gain (1G), Gain Ratio (GR) e Chi-Square
(x?). Ha outras técnicas que s3o utilizadas com eficacia em dominios de classificagio
plana e/ou monorrétulo, como, por exemplo, a medida Fisher Score (FS) (GU; LI; HAN,
2012). Esta técnica, que funciona como métrica de avaliagdo da qualidade de
atributos, é capaz de avaliar independentemente os atributos numa base de dados,

podendo ser utilizada para ranqueamento dos melhores atributos (SUN et al., 2021).
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Uma questdo que pode ser levantada é se a medida FS pode ser utilizada
para pontuar a importancia de atributos em contextos de classificagdo hierarquica
multirrétulo, pois, em sua concepgao original, esta medida pontua um atributo com
base nos valores que esse atributo assume para cada classe a que esta associado e,
na classificagao hierarquica multirrétulo, o mapeamento de um atributo a uma classe
exige que esse mapeamento seja estendido as suas classes ancestrais.

A principal motivagdo deste trabalho € buscar uma resposta para esta
questdo, uma vez que nao ha estudos que indiqguem se a adogao da medida FS é
adequada para dominios de HMC. Diante disso, é relevante a proposicao de um
método que permita avaliar a aplicabilidade da medida FS para a selecéo de atributos
em bases de dados de classificacado hierarquica multirrétulo.

A abordagem a adotada para o método deve ser a abordagem filtro, pois
permite a utilizagdo da métrica FS para avaliar os atributos de maneira independente
e, em seguida selecionar aqueles que tenham recebido as melhores pontuacgdes.
Além disso, a adogdo de uma abordagem independente de algoritmo justifica-se
porque tal abordagem demanda baixo custo computacional, uma vez que todo o
processo € realizado antes da aplicacdo do algoritmo de aprendizagem, o que
concede maior flexibilidade e adaptabilidade a diferentes tipos de classificadores.

Dessa maneira, motivado pela possibilidade de aplicar a medida FS na
selecao de atributos em contextos de classificacdo hierarquica multirrétulo, este
trabalho apresenta um novo método de filtro para selecédo de atributos, baseado na
medida FS.

1.2 Objetivos

Esta Secédo apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos deste

trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

Investigar a aplicabilidade da medida Fisher Score para o problema de

selecao de atributos em contextos de classificagao hierarquica multirrétulo.
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1.2.2 Objetivos especificos

e Analisar o contexto da reducado de dimensionalidade em bases de dados
de classificagao hierarquica multirrétulo;

e Propor um método para sele¢ao de atributos em contextos de classificagéo
hierarquica multirrétulo;

e Avaliar o método proposto em bases de classificagdo hierarquica

multirrétulo da Gene Ontology.

1.3 Organizagéao do trabalho

Este documento esta organizado em 7 capitulos. O Capitulo 2 aborda os
principais conceitos e abordagens de classificagdo, destacando a classificagao
hierarquica multirrétulo. No capitulo 3 sdo apresentados os conceitos e abordagens
relativos a reducao de dimensionalidade, enfatizando-se a selecédo de atributos e a
abordagem filtro. O Capitulo 4 detalha o mapeamento sistematico de literatura, cujo
objetivo é descrever o estado da arte da area de aplicagéo deste trabalho. O Capitulo
0 descreve o método proposto para a selecdo de atributos em bases de dados de
classificagao hierarquica multirrétulo. No Capitulo 6 os experimentos realizados sao
descritos e os resultados obtidos sdo apresentados. Por fim, o Capitulo 7 é destinado

as conclusdes do trabalho e a proposi¢ao de trabalhos futuros.
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2 ABORDAGENS DE CLASSIFICAGAO DE DADOS

Este Capitulo apresenta os conceitos basicos sobre classificagdo de dados e
algumas abordagens para esta tarefa. A Segéo 2.1 apresenta uma visao geral sobre
o processo de classificagdo. A Segao 2.2 detalha os conceitos relativos a classificagéo
multirrétulo, a Secao 2.3 descreve a classificagao hierarquica, a Secéo 2.4 aborda a
classificacdo hierarquica multirrétulo, apresentando os principais conceitos,
abordagens, algoritmos e medidas de avaliagdo para este tipo de classificacdo. Por

fim, a Secao 2.5 expde as consideragdes finais do capitulo.

2.1 Visao geral sobre a tarefa de classificagao

A tarefa de classificagdo consiste na organizagdo de um conjunto de objetos
(instancias) em categorias pré-definidas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Em
outras palavras, pode-se dizer que tal tarefa equivale a associar instancias a uma
categoria, ou classe, o que é feito a partir do conjunto de atributos que caracterizam
cada objeto individualmente.

De modo particular na Aprendizagem de Maquina (AM), a classificagédo faz
parte de uma categoria de aprendizagem indutiva conhecida como aprendizagem
supervisionada (MITCHELL, 1997). Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015)
a aprendizagem indutiva corresponde a capacidade que alguns algoritmos tém de
aprender a partir de exemplos. Ou seja, esses algoritmos aprendem os
relacionamentos que possam existir entre dados e geram um modelo para representar
o0 conhecimento aprendido. Neste caso, diz-se que o modelo de aprendizagem é
induzido pelo algoritmo a partir do conjunto de exemplos.

Em especial, a aprendizagem supervisionada compreende a indugdo de um
modelo de aprendizagem a partir de exemplos ou instancias de treinamento
representados como pares ordenados (X;, y;), onde X; corresponde a um conjunto, ou
vetor, de atributos preditores, isto €, os valores dos atributos de entrada do algoritmo;
y; € o atributo-alvo, equivalente a saida desejada, que, na classificacdo, € um valor
discreto e indica o rétulo de classe; e i =1,2,...,n, em que n € o numero total de
instancias de treinamento (CARVALHO; FREITAS, 2009) (GOLDSCHMIDT,;
PASSOS; BEZERRA, 2015).
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Na tarefa de classificagdo € comum chamar o modelo de aprendizagem
produzido de modelo de classificagdo. Uma vez que o modelo de classificacdo tenha
sido obtido, este pode ser utilizado para prever rotulos de classe para objetos néo
rotulados. Assim, conforme ilustrado na Figura 1, o modelo recebe um conjunto de
valores dos atributos X de um objeto ndo rotulado e atribui um rétulo de classe y para

este objeto.

Figura 1 - Classificagao como tarefa de mapear um conjunto de atributos no seu rétulo de

classe
Entrada Saida
Conjunto de Modelo de Atributo-alvo:
atributos preditores 1y g EE— rétulo de classe
) Classificagao )

Fonte: Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 172)

Formalmente, um modelo de classificacdo pode ser entendido como uma
fungdo f que mapeia cada conjunto de atributos preditores x; para sua respectiva
classe associada y;. Neste sentido, a tarefa de classificacdo pode ser interpretada
como a obtengdo de uma fungdo h que seja uma aproximagao de f, onde h é a
hipotese ou modelo de f (CARVALHO; FREITAS, 2009) (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009) (FACELI et al., 2011) (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Diferentes técnicas podem ser utilizadas para a indugao de classificadores a
partir de um conjunto de exemplos, destacando-se Arvores de Decisdo (AD), Redes
Neurais Atrtificiais (RNA), classificadores bayesianos e Support Vector Machines
(SVM) (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009) (FACELI et al., 2011) (RUSSEL; NORVIG,
2013). Entretanto, qualquer que seja a técnica adotada, a resolu¢ao de problemas de
classificagdo segue uma abordagem geral (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009)
(ALVES, 2010) como ilustrado na Figura 2.

Conforme se pode observar na Figura 2, os dados disponiveis para a geragao
de um modelo de classificagdo sdo separados em dois conjuntos mutuamente
exclusivos: um para treinamento e outro para teste. O conjunto de treinamento
consiste em exemplos cujos rotulos sejam conhecidos e ¢é utilizado pelo algoritmo de
aprendizagem no processo de indugao do modelo de aprendizagem (aprender o
modelo). O modelo aprendido é, entao, avaliado mediante sua aplicagdo no conjunto
de teste. Neste caso, o atributo-alvo fica indisponivel e o classificador faz a previsao

dos roétulos de classe para cada instdncia do conjunto de testes. Medidas de
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desempenho comumente utilizadas sédo a precisao ou taxa de acerto do classificador
e ataxa de erro ou taxa de classificagao incorreta (MONARD; BARANAUSKAS, 2005).
Ambas as medidas s&o baseadas na contagem de previsdes corretas e incorretas e
fornecem uma avaliagao justa do erro e nivel de generalizagdo do modelo aprendido.
O nivel de generalizagao do modelo aprendido corresponde ao seu desempenho ao
classificar instancias de teste que nao tenham sido utilizadas durante a etapa de
treinamento (GEVERT et al., 2010).

Figura 2 - Abordagem geral para a construgdo de um modelo de classificagao

Algoritmo de
Aprendizagem

{ Base de Dados \

A 4

Conjunto de

Aprender o Modelo

\4

Treinamento

Modelo de
Classificagao

Conjunto de »  Avaliar o Modelo

Teste

A 4

Desempenho Modelo Avaliado
do Modelo

Fonte: Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 175)

A abordagem descrita, que consiste na associagao de um exemplo a uma
unica classe de um conjunto de classes independentes, pode ser entendida como um
caso de classificacdo plana e monorrétulo. De acordo com Faceli et al. (2011) e
Borges (2012), é possivel tipificar problemas de classificagcdo de dados de duas
maneiras: 1) com base na dependéncia entre as classes; e 2) de acordo com a
possibilidade de associar um exemplo a apenas uma ou a mais de uma classe.

No primeiro caso, a classificagdo pode ser plana (tradicional) ou hierarquica.
Na classificagdo plana as classes sdo independentes, enquanto na classificagao
hierarquica as classes sdo organizadas obedecendo a um conjunto de relagdes
taxondmicas. No segundo caso, diz-se que um problema de classificagdo pode ser

monorrotulo ou multirrétulo. Na classificagdo monorrétulo uma instancia € mapeada
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para apenas uma das possiveis classes ao passo que na classificagdo multirrétulo um
exemplo pode ser categorizado em mais de uma classe (BORGES, 2012).

Na Secédo 2.2 e na Sec¢ao 2.3 sdo apresentados detalhes sobre a classificagao
multirrétulo e a classificagdo hierarquica. Tais detalhes sdo importantes para a

apresentacao e discussao da classificagao hierarquica multirrétulo, abordada na
Secao 2.4.

2.2 Classificagao multirrétulo

A classificagdo multirrétulo pode ser entendida como uma modalidade de
classificagdo na qual um exemplo pode pertencer simultaneamente a mais de uma
classe, ou seja, cada instancia é associada a varios rétulos (SIBLINI; KUNTZ; MEYER,
2019).

Problemas deste tipo ocorrem em diferentes dominios, como bioinformatica,
diagnostico médico e classificagdo de imagens. A principal motivagao para o
desenvolvimento de métodos de classificagdo multirrétulo advém das tarefas de
de pode pertencer
concomitantemente a duas categorias distintas (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2009)
(CARVALHO; FREITAS, 2009) (FACELI et al., 2011). Por exemplo, uma matéria

jornalistica pode ser categorizada como sendo de ciéncia e de esporte.

classificacéo texto, onde

um mesmo documento

A Figura 3 ilustra os problemas de classificagdo convencional e multirrétulo.

Figura 3 - Classificagao convencional e classificagao multirrétulo

A M classe 1 ‘ M classe 1
E A classe 2 g A classe 2
é " é - Y classes 1e 2
Z | / A z | /oK) simultaneamente
m ¥ A A [ A m ¥ [ A
- | ‘.‘.“ A m [ ] * Xk 5." A
m A/ A H x x/ A
] [ a [ A
| A | A * * ;" A
. - . -
Atributo 1 Atributo 1
(a) classificagdo convencional (b) classificagdo multirrétulo

Considerando, por exemplo, a tarefa de categorizagdo de matérias

jornalisticas (reportagens), a Figura 3(a) mostra um contexto em que reportagens

Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2011, p. 289)
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podem ser classificadas em apenas duas classes disponiveis (por exemplo: ciéncia
ou esportes), enquanto a Figura 3(b) ilustra um cenario em que reportagens podem
ser classificadas em ambas as classes (ciéncia e esporte). Vé-se em destaque na
Figura 3 exemplos de matérias jornalisticas que podem ser rotuladas
simultaneamente como sendo de ciéncia e de esportes.

De acordo com Cherman, Monard e Metz (2011) a classificagcdo multirrétulo
pode ser definida formalmente da seguinte maneira: seja D um conjunto de
treinamento com n exemplos E; = (X;,Y;), onde i = 1,2,...,n. Cada instancia E; esta
associada com um vetor de m caracteristicas X; = (x4, Xi2, ... , Xim) € Um subconjunto
de rétulos de classe Y; € L, onde L = {yj 1j = 1,...,q} € o conjunto de q roétulos
possiveis. A Figura 4 ilustra este cenario, onde a instancia E;, por exemplo, esta
associada com o conjunto de atributos (x4, x13, ..., X1;m) € com 0 subconjunto Y; de

rotulos de classe.

Figura 4 - Dados e classificagao multirrétulo

X
D Y
X1 X2 Xm
E; X1 X11 X12 X1m Y
E, Xz X321 X322 Xom Y,
Ya
En Xn Xn1 Xn2 Xnm Y

Fonte: Cherman, Monard e Metz (2011, p. 2)

Diante do exposto, pode-se afirmar que o propédsito de um algoritmo de
aprendizagem multirrétulo € induzir um classificador que, dado um exemplo nao
rotulado, E = (x,?), seja capaz de prever seu subconjunto de rétulos de classe Y. Isto
é, f(E) > Y, onde Y é o conjunto dos rétulos associados & instancia E. E comum
representar o subconjunto Y como uma lista dos rétulos de classe separados pelo
simbolo “@” (BORGES, 2012). Neste caso, considerando Y = {4A,BB,CC}, sua
representacido € AA@BB@CC.

Diferentes abordagens tém sido propostas na literatura para lidar com
problemas multirrétulo (HERRERA et al., 2016). Estas, por sua vez, podem ser

organizados em duas categorias principais, conforme mostrado na Figura 5: 1)
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métodos independentes de algoritmo ou de transformacgao de dados; e 2) métodos
dependentes de algoritmos ou de adaptagao de algoritmos (TSOUMAKAS; KATAKIS,
2009) (CERRI, 2010) (ANSARI; SHAHANE, 2019).

Figura 5 - Abordagens para classificagao multirrétulo

Abordagens
Multirrétulo
Independente de Dependente de
Algoritmo Algoritmo
Basgada em Baseada em SVMs AD Outros
Rotulos Exemplos
Eliminagao de Conversio Criacao de
Exemplos Rotulos
Eliminagao de Decomposigao de
Rotulos Rotulos
Método . -
Multiplicativo MERERE A 11

Fonte: Carvalho e Freitas (2009, p. 3)

Métodos independentes de algoritmo abordam a transformacao do problema
original em um ou mais problemas de rétulo unico, deste modo podem ser utilizados
algoritmos tradicionais para a tarefa de classificagao (CARVALHO; FREITAS, 2009)
(CERRI, 2010). Por outro lado, métodos dependentes de algoritmo concentram-se no
desenvolvimento de algoritmos especificos para lidar diretamente com o problema da
classificacao multirrétulo (CARVALHO; FREITAS, 2009).
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Os métodos de transformagdes podem ser baseados nos rétulos das classes
ou nos exemplos de treinamento (CARVALHO; FREITAS, 2009). Duas técnicas
bastante conhecidas s&o a técnica Binary Relevance (BR), também chamada de um-
contra-todos ou binaria, e a técnica Label Powerset (LP) (TSOUMAKAS; KATAKIS,
2009) (CHERMAN; MONARD; METZ, 2011) (HERRERA et al., 2016) (ANSARI;
SHAHANE, 2019).

A técnica BR é baseada em rétulos e consiste na decomposicao do problema
multirrétulo em g problemas binarios, onde g € o numero de classes do problema.
Neste caso, para cada classe y; € Y, cria-se um problema binario de modo que todas
as instancias que pertencem a classe y; sao consideradas exemplos positivos,
enquanto que as demais instancias sao consideradas exemplos negativos (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009) (ANSARI; SHAHANE, 2019). Um classificador binario é
construido para separar instancias da classe y; das demais classes (CHERMAN;
MONARD; METZ, 2011). Como para cada classe é construido um classificador, “cada
classificador torna-se especializado na classificagdo de uma classe particular”
(CERRI, 2010, p. 32).

A maior vantagem da técnica BR é a baixa complexidade computacional
quando comparada a outras técnicas multirrétulo, sendo apropriada quando o valor
de g ndo é muito grande. Entretanto, em diversos dominios € possivel que haja um
numero elevado de rétulos de classes. Além disso, uma desvantagem da técnica é
supor que os rotulos sejam independentes, deixando, portanto, de considerar
informagdes importantes de relacionamentos entre rétulos (CHERMAN; MONARD;
METZ, 2011).

LP é uma técnica de combinacao de rétulos que consiste na transformacéao
de um problema multirrétulo em um problema de classificagcdo multiclasse de rétulo
unico, mapeando cada subconjunto Y de varios rétulos em um valor de classe unica
(CHERMAN; MONARD; METZ, 2011) (SPOLAOR et al., 2013a) (COSTA JUNIOR et
al, 2017). Isto é, cada combinagdo de rétulos no conjunto de dados original é
transformada em um dnico rétulo. Em outras palavras, cada E; = (X;,Y;),i = 1,2,...,n
é transformado em E; = (X;,r;), onde r; € o rétulo Unico que representa um
subconjunto distinto de roétulos. A ideia expressa nesta definigdo € apresentada na
Figura 6, na qual os atributos foram omitidos, ja que o processo de transformagao
ocorre apenas no espago de rétulos. Na Figura 6(a) tem-se um conjunto de exemplos

multirrétulo no formato original. Na Figura 6(b) € mostrado o mesmo conjunto de
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exemplos apos transformagéao LP. A notagéo y; ; , indica que a instancia é rotulada
com a conjungéo y;Ay; A ... Aj, (CHERMAN; MONARD; METZ, 2011). O conjunto de
rétulos originais, mostrado na Figura 6(a), € L = {y,, ¥, V3, V+}. Ap0s a transformacgéao
LP, o conjunto de roétulos multiclasse gerado é L = {y2,3,y1‘3‘4,y4,y2,3}, conforme

mostrado na Figura 6(b).

Figura 6 - Exemplo de transformagao LP num conjunto de dados multirrétulo

D Y D Y

E; Yy ={y;,¥s} E; Y23

E; Y, = {1, v3, val E; Vi3a

E; Ys = {y,} E3 Yy

Eq Yy ={y;, ¥s} E, Y23
(a) (b)

Fonte: Cherman, Monard e Metz (2011, p. 3)

A técnica LP considera as correlagdes de rotulos e, por ser simples, é
possivel, apds a transformacgéo, utilizar qualquer algoritmo multiclasse para a tarefa
de classificagdo. A principal desvantagem da técnica evidencia-se quando alguns
rétulos de classe no conjunto de dados multiclasse estdo associados a um numero
pequeno de exemplos, causando o desbalanceamento desse conjunto de dados
(CHERMAN; MONARD; METZ, 2011) (SPOLAOR et al., 2013a).

Na abordagem dependente de algoritmo, novos algoritmos sdo desenvolvidos
para tratar problemas de classificagdo multirrétulo (CERRI, 2010, p. 37). Em geral,
esses algoritmos sao baseados em modificagdes ou generalizacbes de métodos de
classificagdo monorrotulo existentes, como AD, SVM, kNN (k-Nearest Neighbor) e
RNA (CERRI, 2010) (HERRERA et al., 2009) (ANSARI; SHAHANE, 2019). A principal
dificuldade na utilizagcdo desta abordagem é construir um modelo que seja capaz de
prever varias saidas simultaneamente, visto que algumas abordagens, como kNN, sédo
facilmente adaptaveis, enquanto outras, como SVM, exigem maior esforgo
(HERRERA et al., 2016).

Herrera et. al. (2016) e Siblini, Kuntz e Meyer (2019) acrescentam uma terceira
categoria para abordar o problema da classificacdo multirrétulo: a combinagao de
classificadores (ensembles). De modo particular, combinacbes de classificadores

binarios tém sido utilizados para a classificagcdo multiclasse (GALAR et al., 2011).
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Ademais, o uso de ensembles tem sido aplicado para enfrentar o problema do
desbalanceamento (GALAR et al.,, 2012). Melo e Paulheim (2019) tratam essa
abordagem como a utilizagdo de diversos métodos de transformacao e de adaptagéo
de algoritmos como base para o processo de classificagdo, combinando as saidas dos
diferentes modelos para realizar a previsao.

Um aspecto peculiar na classificagdo multirrétulo, e que requer atengao, é a
quantidade de exemplos e de classes em uma base de dados. Pode acontecer de o
numero de instancias de uma classe ser pequeno em relagado ao total de exemplos,
ou, em outros casos, essa quantidade pode ser grande. E isto pode interferir no
desempenho dos métodos de classificagao. Deste modo, devem ser utilizados, além
de medidas de desempenho, os conceitos de cardinalidade de rétulo e densidade de
rotulo (Faceli et al., 2011).

Outro ponto importante diz respeito as medidas de avaliacdo de
classificadores multirrétulo. Tais medidas devem ser diferentes daquelas aplicadas a
classificadores monorrétulo, pois neste caso um exemplo € classificado apenas de
forma correta ou errada. Na classificacdo multirrétulo, dado que um exemplo esta
associado a diversas classes, este pode ser classificado de maneira parcialmente
correta ou parcialmente errada. Isto €, um classificador pode atribuir a uma instancia
uma ou mais classes a que ela pertence deixando de atribuir uma ou mais classes a
gque essa instancia também esteja associada. Do mesmo modo um classificador pode
designar a um exemplo uma ou mais classes a que ele néo esteja vinculado (CERRI,
2010).

De modo geral, a avaliagdo de um classificador pode ser realizada com base
na atribuicdo dos roétulos realizada pelo modelo de classificacdo, ou a partir de uma
funcao de ranking, onde o classificador gera um ranking de rétulos para cada instancia
(CERRI, 2010).

2.3 Classificagao hierarquica

Apesar da classificacido plana ser o tipo mais comum de classificacdo, em um
numero significativo de problemas uma ou mais classes podem ser divididas em
subclasses ou agrupadas em superclasses (CERRI, 2010) (ALVES, 2010). Neste
caso, exemplos estdo associados a classes dispostas taxonomicamente. A Figura 7
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ilustra a classificagéo plana e a classificagao hierarquica. Cada nd, exceto a raiz,

encontra-se rotulado com o niumero de uma classe.

Figura 7 - Um exemplo de classificagao plana vs. classificagao hierarquica

Qualquer
Classe

Qualquer
Classe

(a) classificagdo plana (b) classificagdo hierarquica

Fonte: Adaptado de Freitas e Carvalho (2007, p. 180)

Observa-se que na Figura 7(a) as classes estao organizadas em um nivel
unico, ndo mantendo nenhuma relagao entre si, enquanto na Figura 7(b) as classes
A.1 e A.2 estao vinculadas de forma direta a classe A, ocupando um nivel abaixo. O
mesmo pode ser dito das classes C.1 e C. Neste caso, tem-se uma relagado de
dependéncia e uma ordem taxonOmica entre essas classes, ou seja, as classes
possuem entre si relacionamentos de subclasse e superclasse (FREITAS;
CARVALHO, 2007).

De acordo com Alves (2010), em estruturas hierarquicas as classes podem

apresentar a seguinte relagéo: y; <, y;, onde <, significa “superclasse de”. Neste

sentido, de acordo com a Figura 7(b), pode-se dizer que a classe A é “superclasse da
classe A.1. Outra relagao possivel entre as classes é “subclasse de”, como é o caso,
na Figura 7(b), em que a classe C.1 é “subclasse da” classe C. N6s que ndo possuem
relagao do tipo “superclasse de” com nenhum outro n6é € chamado de né-folha e os
demais podem ser chamados de nds internos.

Em geral, essas relagdes também podem ser expressas como “pai de” e “filho
de” para indicar “superclasse de” e “subclasse de”, respectivamente. Pode-se usar,
ainda, as relagcbes “ancestral de” e “descendente de” para indicar as relagdes
“superclasse de” e “subclasse de”, respectivamente. Porém deve-se destacar que

estas relacbes, “ancestral de” e “descendente de” tém uma caracteristica mais
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genérica, visto que sio validas para situacbes em que as classes relacionadas nao
sdo diretamente “pai de” e “filha de”, como na Figura 10, onde a classe AA é classe
“ancestral da” classe DD, mas também €& “ancestral da” classe HH. Neste trabalho,
utilizar-se apenas a nomenclatura ancestral e descendente para designar as classes
da hierarquia, considerando-se quaisquer graus de ancestralidade entre as classes.

A partir do que foi exposto, pode-se entender que na classificagao plana ou
tradicional um exemplo é atribuido a um né folha, ou seja, a uma classe mais
especifica. Em problemas de classificagdo hierarquica, classificar apenas utilizando
nos-folha pode gerar perda de informagdes. Portanto, um algoritmo de classificagao
hierarquica deve levar em consideracado a estrutura hierarquica das classes, o que
proporciona a indugéo de classificadores com melhor desempenho (FACELI et al.,
2011).

Problemas de classificagdo hierarquica podem ser caracterizados a partir de
trés aspectos basicos: o tipo de hierarquia utilizado para implementar o
relacionamento entre as classes; se os dados podem seguir apenas um ou mais de
um caminho na hierarquia; e o nivel hierarquico onde as predicbes sao realizadas
(SILLA JUNIOR; FREITAS, 2010) (COSTA, 2008). Referente ao primeiro aspecto, o
relacionamento entre as classes pode ser representado como uma arvore ou como
um DAG. A Figura 8 mostra esses dois tipos de estruturas. A diferenga essencial entre
a estrutura arvore e a estrutura DAG reside no fato de que em uma arvore (Figura
8(a)) cada nd, exceto a raiz, possui um, e somente um, né ancestral direto (pai),
enquanto na estrutura DAG (Figura 8(b)), cada n6, exceto a raiz, pode ter mais de um
no pai.

O segundo aspecto, caminho das rotulagdes, consiste nos casos em que as
previsbes podem seguir mais de um caminho na hierarquia. Por exemplo, uma
instancia pode pertencer simultaneamente as classes A. 2 e B. 2 da estrutura da Figura
8(a). Neste caso, tem-se um problema de classificagdo hierarquica multipla ou
multirrétulo.

O terceiro aspecto, nivel hierarquico onde as predicdes sao realizadas,
corresponde a profundidade das rotulagbes dos dados. Em geral, problemas de
classificagao hierarquica visam a classificagdo de novas instancias em um né folha.
Quando todos os exemplos possuem rotulos correspondentes a nés folha, diz-se que
se tem rotulagdo completa em profundidade (FACELI et al., 2011). Porém, quanto

mais profundo for o nivel, mais dificil se torna a predicao, visto que a quantidade de
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exemplos em niveis mais profundos em geral € menor e, devido a isso, a
confiabilidade do classificador induzido também é menor (COSTA, 2008). Portanto, é
conveniente e mais seguro realizar a classificagdo em niveis mais elevados. Neste

caso, tem-se uma rotulagéo parcial em profundidade (FACELI et al., 2011).

Figura 8 - Tipos de hierarquia de classe

Qualquer
Classe

(a) classificagao hierarquica estruturada como arvore

Qualquer
Classe

(b) classificag&o hierarquica estruturada como DAG

Fonte: Adaptado de Freitas e Carvalho (2007, p. 191-192)

Um problema de classificagdo hierarquica € caracterizado por uma
combinagdo dos aspectos destacados anteriormente (FACELI et al., 2011). Por
exemplo, um problema pode possuir estrutura hierarquica do tipo DAG, onde os dados
possuem roétulos que podem seguir caminhos diversos na hierarquia (multirrétulo),
podendo ser rotulados com nds internos. Essa caracterizagao é importante, pois a
partir dela é que se torna possivel seleciona a abordagem mais apropriada a solugao

do problema.
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Em relagdo as abordagens que podem ser adotadas para a classificagao
hierarquica, Freitas e Carvalho (2007) elenca trés principais: classificagao hierarquica
plana, classificacdo hierarquica local ou top-down e classificagao hierarquica global
ou one-shot.

A classificagao hierarquica plana consiste na transformagéo de um problema
de classificagao hierarquica em um problema de classificacédo plana, desprezando-se
a hierarquia de classes e realizando a predigado apenas de nds folha. De acordo com
Borges (2012), esta abordagem € semelhante a classificagdo plana convencional e
pode ser aplicada tanto em estruturas do tipo arvore quanto do tipo DAG.

A classificagdo hierarquica local, segundo Costa (2008), consiste no
treinamento de um ou mais classificadores para cada um dos nés da hierarquia, o que
produz uma arvore de classificadores como resultado, na qual os elementos do
conjunto de testes sao rotulados de forma iterativa e top-down ao longo da hierarquia.
Esse processo funciona da seguinte forma: sempre que um exemplo é rotulado, ele é
submetido a um classificador, a fim de que este prediga a qual subclasse da classe
predita no nivel anterior este exemplo pertence. Esta agédo é repetida até que seja
atingido um no6 folha (predi¢ao obrigatoria em nds folha) ou até que o exemplo seja
associado a um n¢ interno da hierarquia (predicao opcional em nds folha).

A abordagem de classificacdo global considera toda a hierarquia durante o
processo de treinamento, o que resulta na inducdo de um Uunico modelo de
classificagdo, que tende a ser mais complexo do que os classificadores gerados na
abordagem local (FACELI et al., 2011). Neste caso, o modelo concebido pode ser
utilizado na predicao de qualquer classe da hierarquia. Ou seja, quando o classificador
recebe um exemplo como entrada, a predi¢ao € realizada num passo unico, a partir
de informagdes de toda a hierarquia (COSTA, 2008).

Nao existe consenso quanto as medidas de avaliagcdo de desempenho para
modelos hierarquicos, uma vez que as medidas tradicionais ndo se mostram
adequadas por nao considerarem a estrutura hierarquica de tais problemas (CERRI,
2010). O que torna necessaria a adaptagao dessas medidas para o tipo de avaliagao
que se almeja fazer. Um aspecto fundamental a ser considerado na avaliacdo de
qualquer modelo é a forma de obtencdo do resultado. Neste caso, uma taxa de
desempenho é obtida para todo o modelo, para cada nivel ou para cada classe
(BORGES, 2012). Entre as medidas de desempenho especificas para classificadores

hierarquicos propostas na literatura, destacam-se as seguintes: baseadas em
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distancia, baseadas nas relagdes de descendéncia e/ou ancestralidade, baseadas em
similaridade, baseadas em profundidade, baseadas em matriz de custos, baseadas
na curva de preciséo e revocagao (CERRI, 2010) (BORGES, 2012).

De modo particular, este trabalho tem por interesse problemas de
classificagdo hierarquica multirrétulo. Tais problemas possuem caracteristicas tanto
de classificagdo multirrétulo quanto de classificagao hierarquica e sao detalhados na
Secao 2.4.

2.4 Classificagao Hierarquica Multirrétulo

De acordo Melo e Paulheim (2019), problemas de HMC sao caracterizados
tanto como um problema de classificacdo hierarquica quanto um problema de
classificacdo multirrétulo. Isto quer dizer que em um problema de classificacdo
hierarquica multirrétulo, um exemplo pode pertencer simultaneamente a mais de uma
classe e essas classes sdo organizadas obedecendo relagdes hierarquicas entre si
(CERRI, 2010). A Figura 9 ilustra um problema tipico de HMC cuja hierarquia é

organizada como uma arvore.

Figura 9 - Problema hierarquico multirrétulo estruturado como arvore

Todas Todas
as Classes as Classes
Ciéncias Esportes Esportes
Computagdo  Medicina Coletivos  Individuais Computacio | Medicina Individuais
Basquete  Futebol Basquete
(a) (b)

Fonte: Cerri (2010, p. 44)

Uma matéria jornalistica, por exemplo, pode abordar um assunto relacionado
a ciéncia da computagao e ao futebol. Neste caso, a Figura 9(a) ilustra a hierarquia
de classes para este dominio e a

Figura 9(b) mostra que tal matéria pode ser classificada tanto como “Ciéncias/

Computagao” quanto como “Esportes/ Coletivos/ Futebol”. O resultado do processo
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de predicdo € expresso por meio de uma subarvore da arvore original, conforme
destacado na Figura 9(b).

Segundo Vens et al. (2008) e Stojanova et al. (2013), a tarefa de classificagao
hierarquica multirrétulo pode ser formalmente definida como encontrar a fungao
f:X — (L) que associa cada instancia X; € X a um conjunto de classes Y; € (L),
onde X é o espacgo de instancias, (L) € o conjunto poténciade L e L = {yl,yz, ...,yq}
€ o0 conjunto de todos os rétulos de classes possiveis, que, por sua vez, sao
organizadas hierarquicamente segundo uma ordem parcial <, que representa o
relacionamento de superclasse, isto €, Vy;,y, € L:y; <, ¥, Se, € somente se, y; €
superclasse de y,. Assim, dado um conjunto de exemplos D, em que cada exemplo
tem a forma E; = (X;,Y;), afungéo f deve sertalque y € f(x) = Vy' <, y:y' € f(x).

Para ilustrar essa definicdo, € utilizada uma base de dados ficticia com as
seguintes caracteristicas: 11 classes, cuja hierarquia € ilustrada na Figura 10, 9

atributos e 6 instancias, mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 - Base de dados ficticia para classificagcdo hierarquica multirrétulo

D X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xg X9 Y

E; 045 042 05 092 09 034 021 088 0,16 CC@EE®@II

E, 0,84 037 010 035 047 0,78 092 0,81 0,01 BB@HH®@II

E; 027 049 004 04 083 09 036 0,67 0,91 J]
E, 08 011 09 08 069 047 0,96 035 0,67 BB@II
Es 026 082 053 09 074 089 033 041 049 cc
E¢ 036 076 088 004 011 061 0,77 058 0,24 HH®@J]

Fonte: Autoria Prépria (2022)

O numero de instancias de treinamento é n = 6. O conjunto de exemplos de
treinamento é dado por D = {E,, E,, E5, E,, Es, E¢}, em que cada exemplo corresponde
a um vetor de valores de atributos e um conjunto de rétulos de classe. Neste caso,
para o exemplo E,, tem-se que E, = (X,,Y,), onde X, = (0,85;0,11;0,95;0,89; 0,69;
0,47;0,16;0,35;0,67) é o vetor dos valores dos atributos e Y, = {BB, II} é conjunto de
rétulos de classe associados ao exemplo, que também pode ser escrito como Y, =
BB@II. O conjunto X = {X,, ..., X, } contém os vetores que representam o conjunto de
atributos para cada um dos exemplos e o conjunto Y = {Y3, ..., Y} compde-se de todos

os conjuntos de rotulos de classe associados a cada uma das instancias da base.
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O conjunto de todos os possiveis rétulo de classe L pode ser obtido a partir
da Figura 10 e é representado por L = {AA,BB,CC,DD,EE,FF,GG,HH,II,]],KK}. A
definicdo apresentada para a classificagdo hierarquica multirrétulo, indica que a
funcado f induzida deve associar um conjunto de atributos X; a um conjunto de rétulos
de classe Y;, onde Y; € (L), onde (L) é o conjunto poténcia de L, cuja quantidade
de elementos é dada por (L) = 211 = 2048. Deste modo, (L) contém todos os
possiveis 2048 subconjuntos de L, e, por motivo de simplicidade, n&o é representado
de forma exaustiva, mas apenas exemplificativa. Assim, (L) =
{0,{AA},{BB},...,{JJ}, ..., {AA, BB}, ...,{BB, 11}, ..{CC,EE, I}, ..., L}.

Figura 10 - Hierarquia das classes da base de dados ficticia

HH

Fonte: Autoria Prépria (2022)

A hierarquia de classes pode ser representada de acordo com a seguinte
notagcdo ascendente/descendente. Deste modo, tem-se, 0s seguintes
relacionamentos: RAIZ/AA, RAIZ/BB, RAIZ/CC, AA/DD, AAJEE, AA/IlI, BB/EE,
BB/FF, CC/GG, DD/HH, DD/II, FF/]], GG/]], HH/KK, II/KK e JJ/KK. Outrossim,
como a organizagao hierarquica corresponde a uma ordem parcial Z,, conforme
outrora apresentado, para cada classe que esteja associada a um exemplo, suas
respectivas classes ancestrais também estdo associadas ao mesmo exemplo. Neste

sentido, considerando a instancia E,, tem-se que suas classes associadas sao Y, =
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{BB,II} e, devido a organizagado das classes como uma hierarquia, tem-se que as
classes AA e DD também estdo associadas a E,, pois sao ancestrais da classe II. Isto
€, como I € f(x), entdo DD € f(x) e AA € f(x).

De acordo com Cerri (2010), ha duas estratégias para tratar problemas de
HMC: 1) através do aprendizado de um classificador binario para cada classe da
hierarquia; e 2) através do desenvolvimento de técnicas especificas para este tipo de
problema. A primeira estratégia segue a técnica um-contra-todos apresentada na
Sec¢ao 2.1, enquanto que a segunda, consiste em desenvolver algoritmos especificos
para lidar com o problema da HMC, podendo-se adaptar estratégias utilizadas para
lidar com problemas multirrétulo e com problemas hierarquicos.

Por causa das limitagbes da primeira estratégia, elencadas na Secéo 2.1,
grande parte dos trabalhos existentes na literatura seguem a segunda estratégia
(CERRI, 2010), elaborando técnicas especificas para tratar o problema da
classificagao hierarquica multirrétulo. O desenvolvimento de tais técnicas pode seguir
duas abordagens: global ou local. A abordagem global considera todas as classes de
uma unica vez para o treinamento do classificador, o que pode gerar um aumento na
complexidade da tarefa de classificagdo (BORGES, 2012). A abordagem local
considera as classes por nivel da hierarquia, descendo na hierarquia nivel a nivel,
considerando em cada n6 apenas algumas classes (CERRI, 2010). Entretanto, nessa
abordagem um erro de classificagdo tende a ser propagado para os niveis inferiores
da hierarquia (FREITAS; CARVALHO, 2007).

Na Subsecédo 2.4.1 sdo apresentados alguns algoritmos de HMC disponiveis
na literatura e a Subsecdo 2.4.2 aborda as medidas de avaliacdo de desempenho

definidas para este dominio de problema.

2.4.1 Algoritmos de Classificagao Hierarquica Multirrétulo

Na literatura, existem alguns trabalhos que propéem métodos para o
tratamento de tarefas de classificagao hierarquica multirrétulo em diferentes dominios,
como classificagdo de imagens (DIMITROVSKI et al., 2011) (YAN; WONG, 2017),
bioinformatica (BLOCKEEL et al., 2006) (VENS et al., 2008) (BORGES, 2012) (MELO;
PAULHEIM, 2019) (CERRI et al., 2018) e classificacao de texto (GARGIULO et al.,
2019) (PRABOWO; IBROHIM; BUDI, 2019) (ALJEDANI; ALOTAIBI; TAILEB, 2021).
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Entretanto, ndo existe consenso sobre que abordagem utilizar para lidar com
problemas de classificagdo hierarquica multirrétulo.

Nesse contexto, alguns algoritmos de classificagdo hierarquica multirrétulo
foram propostos, destacando-se o Clus-HMC (BLOCKEEL et al., 2002) (VENS et al.,
2008), o Multi-label Hierarchical Classification with na Artificial Immune System
(MHCAIS) (ALVES, 2010), o Hierarchical Multi-Label Classification with Genetic
Algorithm (HMC-GA) (CERRI; BARROS; CARVALHO, 2012), e o Multi-label
Hierarchical Classification using a Competitive Neural Network (MHC-CNN)
(BORGES, 2012).

O algoritmo MHCAIS, proposto por Alves (2010), € baseado em Sistemas
Imunoldgicos Artificiais (SIA). Os classificadores hierarquicos multirrotulo gerados séo
representados por meio de regras SE-ENTAO. O método possui dois procedimentos
fundamentais, um para Extracdo Sequencial de Regras e outro para Evolugdo das
Regras (ALVES, 2010).

O HMC-GA é um método global para induzir regras de classificagdo
hierarquica multirrétulo por meio do uso de um Algoritmo Genético (AG). Neste caso,
o AG evolui os antecedentes das regras de classificagdo. Os antecedentes
otimizados, por sua vez, sdo selecionados para produzir o conjunto de classes a
serem previstas, que correspondem ao consequente das regras (CERRI; BARROS;
CARVALHO, 2012)

Neste trabalho, sao utilizados o Clus-HMC e MHC-CNN para a realizacao de
testes experimentais com o método proposto. Estes algoritmos foram escolhidos para
esta tarefa pela facilidade de uso e por terem resultados publicados com o0 mesmo
conjunto de dados utilizados neste trabalho. Uma breve descricdo destes algoritmos

€ apresentada na Subsec¢ao 2.4.1.1 e na Subsecao 2.4.1.2.

2.4.1.1Clus-MHC

O Clus-HMC é um algoritmo para indugao de classificadores baseados em AD
proposto por Blockeel et al. (2002). Trata-se de um método fundamentado em
Predictives Cluster Trees (PCT) que gera uma Arvore de Decis&o considerando toda

hierarquia de classes de um problema. A versao mais utilizada gera classificadores
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globais para a classificagdo hierarquica multirrétulo e é capaz de lidar com estruturas
hierarquicas organizadas tanto em arvores quanto em DAGs (VENS et al., 2008).

De modo geral, o algoritmo Clus-HMC possui o seguinte mecanismo: as
arvores de decisdo sdo vistas como hierarquia de grupos capazes de prever um
conjunto de classes. Aideia geral é separar o conjunto de classes em grupos, de modo
que a distancia entre os grupos seja minimizada (BLOCKEEL et al., 2006). Neste
sentido, o no raiz corresponde a um grupo com todas as instancias de treinamento.
Na medida em que a hierarquia € percorrida em dire¢cao aos nos-folha, as instancias
sao divididas recursivamente em grupos menores. Ao final, uma AD unica é gerada
através da combinagao dos grupos formados ao longo do processo (BLOCKEEL et
al., 2006) (VENS et al., 2008).

2.4.1.2MHC-CNN

O algoritmo MHC-CNN utiliza a abordagem de classificagao global baseada
em uma RNA competitiva composta por uma camada de entrada e uma de saida, cujo
treinamento é realizado por meio do calculo das distancias entre os nés da hierarquia
e os exemplos de treinamento (BORGES, 2012).

O método é baseado na aprendizagem competitiva, na qual os neurénios que
compdem a camada de saida da rede competem entre si para serem ativados. Neste
caso, 0s neurbnios que apresentam as menores distancias sao considerados
vencedores, tendo seus pesos atualizados, juntamente com seus vizinhos (BORGES,
2012).

2.4.2 Medidas de avaliacdo para a classificacdo hierarquica multirrétulo

Quaisquer das medidas de desempenho citadas na Se¢ao 2.2 e na Se¢ao 2.3
podem ser utilizadas para a avaliacdo de classificadores hierarquicos multirrétulo,
entretanto ndo ha consenso de qual medida deve ser adotada como regra para essa
avaliacao (CERRI, 2010).

De modo particular, o algoritmo Clus-HMC adota a medida AUPRC. O
algoritmo MHC-CNN utiliza, além da AUPRC, as medidas de distancia e medida-Fh

para avaliacao de seu desempenho na tarefa de classificagao.
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Nas Subsecido 2.4.2.1 e na Subsecao 2.4.2.2 sao descritas as medidas
AUPRC e de distancia.

2.4.2.1Medida AUPRC

A medida baseada na curva de precisdo e revocagao (curvas PR) foi proposta
Vens et al. (2008) e consiste na escolha de um conjunto de limiares entre 0 e 1, onde
cada limiar corresponde a um ponto no espacgo da curva PR. Uma curva PR descreve
a precisao de um modelo em funcéo de sua revocacgao. Os limiares escolhidos podem
ser interpretados como a probabilidade de atribuicdo de uma certa classe a um
exemplo (VENS et al., 2008). Quanto menor for o valor do limiar mais exemplos sao
atribuidos a uma classe aumentando a medida de revocagao (BORGES, 2012) e,
normalmente, diminuido a precisado (VENS et al., 2008).

Em cenarios multirrétulo curvas PR podem ser construidas para cada classe
individual, sendo necessario combinar os desempenhos de cada classe para
quantificar o desempenho geral, o que pode ser feito por meio de duas abordagens: a
area abaixo da curva PR (AUPRC) e a area média abaixo da curva PR (Vens et al.,
2008).

A primeira abordagem consiste em construir uma curva PR geral, a partir da
transformacao do problema multirrétulo em um problema binario. Isto é, um
classificador binario recebe um par de entrada (instancia,classe) e prevé se a
instancia pertence ou ndo a classe (VENS et al., 2008). Um classificador que prevé a
probabilidade de uma instancia pertencer a uma classe pode ser transformado num
classificador binario, escolhendo-se um valor de limiar. Para um determinado limiar,
calcula-se um ponto de preciséo e revocagdo (Prec,Rev) no espago PR através da
Equacao (1) e da Equagéo (2), nas quais VP corresponde a quantidade de verdadeiros
positivos, FP é a quantidade de falsos positivos, FN indica a quantidade de falsos

negativos e i representa as classes.

%iVP;
Prec = 1
VP + X FP; M

T 2iVP; 2)
%iVP + % FN;
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Variando-se esse limiar, obtém-se a curva PR média. A area abaixo dessa

curva é denotada por AU(PRC).
A segunda abordagem corresponde a calcular a média ponderada das areas
sob as curvas PR para cada classe individual (VENS et al. 2008). Esse calculo é feito

por meio da Equacao (3), onde w; sdo os pesos e L é o conjunto de todas as classes.
AUPRCwl,...,w|L| = 2 w; - AUPRC; (3)
i

Essa abordagem pode ser utilizada de duas formas. De acordo com Borges
(2012), na primeira abordagem, indicada por AUPRC, os pesos s&o inicializados com
o valor 1/|L|. A segunda, denominada AUPRC,,, consiste em atribuir um peso para
uma classe de acordo com sua frequéncia. Este peso é calculado por w; = v; /3 v,

onde v; é frequéncia da classe c; no conjunto de dados (VENS et al. 2018).

2.4.2.2Medida baseada em distancia

De acordo com Borges (2012, p. 36), “esta medida consiste em atribuir um
custo que é proporcional a distdncia entre o exemplo da classe predita e a classe
verdadeira”. A definicdo dessa distancia considera a quantidade de ligagdes entre os
noés no menor caminho que liga a classe verdadeira a classe predita. Esse tipo de
medida pode ser independente da profundidade ou dependente da profundidade.

No primeiro caso, a medida de distancia é calculada sem considerar o nivel
das duas classes na estrutura hierarquica, isto significa que a distancia entre dois n6s
na hierarquia é definida como “o numero de extremidades no caminho mais curto que
os conecta” (BORGES, 2012, p. 36). Esse calculo € mais complexo quando a
hierarquia € organizada como um DAG, pois pode haver mais de um caminho entre
dois nds, tornando necessario definir um critério para selecionar o caminho entre o né
da classe verdadeira e 0 n6 da classe predita. De acordo com Borges (2012), um
possivel critério € a escolha do menor caminho entre os dois nos.

No segundo caso, o nivel da hierarquia é importante durante o calculo da
medida de distancia. Para isso, consideram-se o numero de conexdes entre as duas

classes e a profundidade das classes na hierarquia (BORGES, 2012). Deve-se
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destacar que um erro de predicado num nivel mais geral € considerado mais grave do
que um erro de predicdo num nivel mais especifico. Devido a isto, faz-se necessario
definir custos para cada nivel da hierarquia, que pode ser feito por meio da atribuigao
de pesos para as conexdes, onde as conexdes recebem peso menor que as conexdes
localizadas em niveis menos profundos (BLOCKEEL et al, 2002). Neste sentido, no
calculo da distancia de um caminho da hierarquia s&do utilizados os pesos das
conexdes para determinar a distancia ponderada entre as classes.
De acordo com Sun e Lim (2001), uma forma de se obter a precisao (Prec) e
a revocacgao (Rev) para a classificacado hierarquica é considerar os erros de predicao
baseada na disténcia. Para isso, deve-se calcular a contribuicdo de falso positivo
(FpCon;) para cada classe c; da hierarquia. Este calculo é feito por meio da Equagao
(4), onde d € um exemplo de entrada, C, € a classe predita e RCon € a contribuigéo
refinada, que é utilizada para normalizar a contribuicdo de cada exemplo no intervalo
[—1;1].
FpCon; = z RCon(d, Cp) 4)

dEFPi

O valor da contribuigéo refinada é calculado pela Equacgao (5), em que C, € a

classe verdadeira.

RCon(d, Cp) = min (1,max(—1, Con(d, C,,))) (5)

Para o calculo de RCon é exigido o valor de contribuicdo de falsos positivos
Con para cada classe. A Equacao (6) mostra a formula utilizada para calcular este

valor.

Dis(¢,,Cy)
con(d,C,) = 1.0 - —F2 22 6
( P) Dng ( )
onde Dis(C,,C,) corresponde a distancia entre a classe predita e a classe
verdadeira e Disy € a distancia aceitavel. A distancia aceitavel é especificada pelo
usuario e seu valor deve ser maior do que zero.
O célculo da contribuicao de falsos negativos (FnCon;) é realizado de maneira

semelhante, conforme Equagéao (7), Equacao (8) e Equacéo (9).
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FnCon; = Z RCon(d, C,) (7)
d€EFN;
RCon(d,C,) = min (1,max (—1, Con(d, Cp))> (8)
Dis(C,, C
Con(d,C,) = 1.0 — M 9)
Disg

Uma vez que se tenha calculado as contribui¢des FpCon; e FnCon;, os valores
de precisao e revocagao podem ser obtidos pela Equacao (10) e pela Equagéao (11),

respectivamente.

max(0, |VP;| + FpCon; + FnCon;)
Prec = (10)
|VP;| + |FP;| + FnCon;

_ max(0, |[VP;| + FpCon; + FnCon;)

Rev
|VP;| + |FN;| + FpCon;

A principal desvantagem das medidas baseadas em distancia é o fato destas
nao levarem em consideracdo que classificagdes em niveis mais profundos da
hierarquia sdo mais dificeis e conduzem a informag¢des mais especificas do que
classificagdes realizadas em niveis mais altos (ALMEIDA, 2018). Tal desvantagem
pode ser contornada, aplicando-se custos mais altos para classificagdes erradas que
ocorram em niveis mais elevados da hierarquia.

Neste trabalho, adota-se a medida AUPRC para avaliacdo da tarefa de
classificagdo com os conjuntos de dados reduzidos resultantes da aplicagdo do
método proposto. Escolheu-se esta medida porque sao utilizados os classificadores
Clus-HMC e a MHC-CNN na etapa de classificagao e estes algoritmos a utilizam para

medir seus desempenhos.

2.5 Consideragoes finais do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos sobre classificacao
e algumas abordagens para esta tarefa, destacando-se a classificagao hierarquica
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multirrétulo. Nesta abordagem, diferente dos métodos tradicionais de classificagao,
um exemplo pode ser categorizado em mais de uma classe simultaneamente e, além
disso, as classes sdo organizadas segundo uma ordem taxonémica.

Devido a esta dupla caracteristica, os métodos desenvolvidos para
classificagao hierarquica multirrétulo sdo, em geral, baseados em métodos existentes
para a classificagdo multirrétulo e para a classificagao hierarquica. Existem trabalhos
disponiveis na literatura aplicados em diferentes dominios, destacando-se a
classificagdo de texto e a bioinformatica. Tais trabalhos utilizam uma abordagem
global para considerar a organizagao hierarquica das classes.

E importante destacar que o desempenho dos métodos de classificacdo para
problemas de classificagdo hierarquica global depende do numero de exemplos,
atributos e classes. Muitas vezes, tais problemas apresentam alta dimensionalidade
de atributos, escassez de exemplos de treinamento e variagdo no numero de classes
as quais cada exemplo pertence. Neste caso, o uso de métodos de redugao de
dimensionalidade se faz necessario para transpor tais barreiras. Esses métodos sao

apresentados no Capitulo 3, sendo enfatizada a sele¢ao de atributos.
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3 REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE E SELECAO DE ATRIBUTOS

Este Capitulo apresenta os conceitos basicos sobre reducdo de
dimensionalidade, destacando-se a selecao de atributos. A Secéo 3.1 apresenta uma
visdo geral sobre a tarefa de reducdo de dimensionalidade e suas principais
abordagens. A Secéo 3.2 detalha os principais conceitos e técnicas de selecao de
atributos. A Secédo 3.3 descreve a abordagem filtro e apresenta as principais técnicas

utilizadas. Por fim, a Sec¢do 3.4 aborda as consideragdes finais do capitulo.

3.1 Reducgao de dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade consiste na redugcéo do numero de atributos,
rétulos ou ambos, com o objetivo de melhorar a performance dos classificadores
(GHODSI, 2006) (MANIKANDAN; ABIRAMI, 2018). Em outras palavras, reduzir a
dimensionalidade é encontrar uma representagao significativa em dimensionalidade
reduzida para dados de alta dimensdo, mantendo um numero de minimo de
parametros que preservam as propriedades observadas nos dados. Esta tarefa facilita
a classificagao, a visualizagdo e a compreensado dos dados (VAN DER MAATEN;
POSTMA; VAN DEN HERIK, 2009).

Aplicar técnicas de reducgao de dimensionalidade proporciona, ainda, outros
beneficios, como a reducao de ruido e de redundancia entre os atributos, promovendo
um incremento no potencial para aprendizagem (MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009).
Além do mais, a redugdao de dimensionalidade pode levar a um aumento na
capacidade de generalizacdo dos métodos de aprendizagem de maquina quando os
dados utilizados possuem grande quantidade de atributos (DUDA; HART; STORK,
2001). Este € o caso de problemas de classificagdo hierarquica multirrétulo, cuja
quantidade excessiva de atributos em muitos dominios prejudica a extracdo de
conhecimento do conjunto de dados (HUANG et al, 2020).

Segundo Faceli et al. (2011) e Borges (2012) a redugao de dimensionalidade
pode ser realizada por meio da extracao de atributos ou pela seleg¢ao de atributos. A
extragao de atributos € um processo que, a partir do conjunto de dados original, cria
novas caracteristicas por meio da transformacao ou combinacéo de caracteristicas do
conjunto original (GHODSI, 2006). Essas novas caracteristicas tendem a ser mais
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expressivas e representam com mais qualidade a variabilidade dos dados. Para (JAIN;
DUIN; MAOQO, 2000), dado um espaco de caracteristicas de dimensao m, os métodos
de extragdo de caracteristicas determinam um subespaco apropriado de
dimensionalidade d tal que d < m. Diversas técnicas podem ser aplicadas para a
reducdo de dimensionalidade por meio da extragdo de atributos, destacando-se:
Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA) (GHODSI,
2006), Multidimensional Scaling — MDS (KRUSKAL, 1964) e Self Organizing Map —
SOM (KOHONEN, 1990).

A selecao de atributos consiste na identificagdo dos relacionamentos entre os
atributos de um conjunto de dados e na escolha daqueles que sejam mais
significativos para compor um conjunto de dados simplificado capaz de produzir
resultados iguais ou muito proximos aos obtidos a partir da analise do conjunto
completo de dados para uma dada tarefa (GU; LI; HAN, 2012) (HUANG; LIU, 2020).

A escolha entre uma das duas abordagens esta condicionada ao dominio de
aplicacdo, bem como depende dos dados de treinamento disponiveis (SIQUEIRA,
2019). De modo particular, este trabalho versa sobre a utilizacdo da selecao de
atributos para reducdo de dimensionalidade em bases de dados de classificacdo
hierarquica multirrétulo. Por este motivo, a Secédo 3.2 é dedicada a exposi¢ao dos

principais conceitos, abordagens e técnicas de selegéo de atributos.

3.2 Selegao de atributos

De acordo com Lin e Gunopulos (2003), a selegao de atributos € o processo
em que se escolhe um subconjunto ideal de d atributos em um conjunto original de
alta dimensao de m atributos (d < m), reduzindo a quantidade de atributos com base
em um determinado critério. O processo de selecao de atributos objetiva encontrar os
atributos que possuem relacionamentos relevantes, para formar um novo subconjunto.
Nesse processo € desejavel que atributos irrelevantes sejam desconsiderados
(KUMAR; MINZ, 2014) (VENKATESH; ANURADHA, 2019).

A selecao de atributos foi definida formalmente nos trabalhos de Kudo e
Sklansky (1998) e Kumar e Minz (2014). Tomando por base tais definicdes, apresenta-

se a seguir uma definicdo formal para esta tarefa.
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Seja um conjunto original de atributos X, em que |X| = m, e seja a fungéo J(*)
um critério de avaliagao a ser maximizado e definido como J: X' € X - R. A tarefa de
selegao de atributos pode ser definida com base nos seguintes objetivos: (1) encontrar
o melhor subconjunto X’ com um determinado tamanho d < m. Isto quer dizer que,
J(X") € maximizado quando d <m e X' € X; (2) encontrar 0 menor subconjunto X'
com J(X') > 6. Ou seja, definir um limiar 8 para encontrar o menor subconjunto de
atributos de modo que d <m e J(X') > 6; (3) encontrar a fungado de otimizagao J(X')
com o subconjunto de atributos étimo.

E possivel afirmar, portanto, que o subconjunto 6timo X’ é, na verdade,
apenas um dos subconjuntos 6timos, visto que a definicdo apresentada nao garante
que o subconjunto de atributos 6timo seja exclusivo (KUMAR; MINZ, 2014). Neste
sentido, o subconjunto de atributos 6timo deve ser definido em termos do desempenho
do classificador induzido (KOHAVI; JOHN, 1997): dado um indutor 7 e um conjunto de
dados D, definido pelos atributos (X;, X5, ..., X;) de uma distribuicdo D sobre o espaco
de instancias rotulado, um subconjunto 6timo de atributos, X,,;, para o qual a precisao
do classificador induzido € = 7(D) é maxima.

Em geral, na literatura, a tarefa de selecao de atributos é tratada a partir de
um modelo geral, que & mostrado na Figura 11. Entretanto, Faceli et al. (2011)
estabelece duas categorias de técnicas para selecéo de atributos: técnicas de selegéo

de subconjuntos e técnicas de ordenacao.

Figura 11 - Procedimento geral de sele¢ao de atributos

Conjunto de

Dados Original Geracdo do Subconjunto Avaliaggo do
— ) ——— .
Subconjunto Subconjunto

Qualidade do
Subconjunto

. Sim
Critério de
Parada

Validag&o do
Resultado

Fonte: Adaptado de Dash e Liu (1997, p. 133)

A primeira categoria corresponde ao modelo geral da Figura 11, onde um
subconjunto é selecionado a partir dos atributos originais. Neste caso, a tarefa de

selegado de atributos € tratada como um problema de busca. A segunda categoria é
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caracterizada pela avaliagao individual de cada atributos com base em sua relevancia
para separar o conjunto de dados nas diferentes classes.

Seja qual for a técnica adotada para a selecdo de atributos, uma (ou uma
combinagdo) das seguintes abordagens deve ser utilizada: filtro, wrapper e embutida
(CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014) (JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2014)
(VENKATESH; ANURADHA, 2019). A Figura 12 ilustra as principais abordagens para
a tarefa de selegdo de atribu