MAURI FERRANDIN

CLASSIFICACAO HIERARQUICA

UTILIZANDO ANALISE FORMAL DE
CONCEITOS

Tese apresentada ao Programa de Pdés-Graduacao
em Informatica da Pontificia Universidade Cato-
lica do Parana, como requisito parcial para obten-
¢ao do titulo de Doutor em Informatica.

CURITIBA
2012



MAURI FERRANDIN

CLASSIFICACAO HIERARQUICA

UTILIZANDO ANALISE FORMAL DE
CONCEITOS

Tese apresentada ao Programa de Pdés-Graduacao
em Informatica da Pontificia Universidade Cato-
lica do Parana, como requisito parcial para obten-
¢ao do titulo de Doutor em Informatica.

Area de Concentracgao: Ciencia da Computagao

Orientador: Prof. Dr. Braulio Coelho Avila
Co-Orientador: Prof. Dr. Julio Cesar Nievola

CURITIBA
2012



F372c
2012

Ferrandin, Mauri

Classificagao hierarquica utilizando analise formal de conceitos / Mauri
Ferrandin ; orientador, Braulio Coelho Avila ; co-orientador, Julio Cesar
Nievola. — 2012.

106 f. :il. ; 30 cm

Tese (doutorado) — Pontificia Universidade Catdlica do Parana, Curitiba,
2012.
Bibliografia: f. 91-97

1. Informatica - Classificagdo. 2. Algoritmos. 3. Base de dados — Geréncia.
4. Programas de computador - Precisdo. 5. Biologia computacional . Avila,
Braulio Coelho. Il. Nievola, Julio César. Ill. Pontificia Universidade Catolica do
Parana Programa de Pdés-Graduacdo em Informatica. IV. Titulo.

CDD 20. ed. — 004




A
au%$

Pontificia Universidade Catdlica do Parana
=~ Escola Politécnica
Dyme® Programa de Pds-Graduagao em Informatica

PUCPR
GRURC MARISTS ATA DE DEFESA DE TESE DE DOUTORADO

PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM INFORMATICA

AREA DE CONCENTRAGAO: CIENCIA DA COMPUTAGAO

DEFESA DE TESE DE DOUTORADO N° 015/2012

Aos 26 dias de Outubro de 2012 realizou-se a sessao publica de Defesa da
Tese de Doutorado intitulada “Classificagcao Hierarquica Utilizando
Analise Formal de Conceitos” apresentada pelo aluno Mauri Ferrandin
como requisito parcial para a obtengdo do titulo de Doutor em Informatica,

perante uma Banca Examinadora composta pelos seguintes membros:

Prof. Dr. Braulio Coelho Avila %{C\ %&
PUCPR (Orientador) & AP R UADO

(assindétura) (aprov/reprov.)
Prof. Dr. Julio Cesar Nievol
PUCPR (Co-orientador) {&&,\o Q@A&y\/‘\g’vm&m AL ROl ADO
Prof. Dr. Fabricio Enembreck ;
PUCPR Z% APROUA Do
Prof. Dr. Emerson Cabrera Paraiso "
PUCPR WA S Vo aZ=0"4

Prof. Dr. Andre Carlos Ponce de Legz’

USP/SC . /]/7 4,
- 5

Prof. Dr. Roberto Herai % ﬂlm

Universidade da Califérnia — Sai Djégo

Conforme as normas regimentais do PPGla e da PUCPR, o trabalho
apresentado foi considerado APROVADO

(aprovadolreprovado), segundo avaliagdo da maioria dos membros desta

Banca Examinadora. Este resultado esta condicionado ao cumprimento
integral das solicitagbes da Banca Examinadora registradas no Livro de

Defesas do programa.
T

Prof. Dr. Fabricio Enembreck
Diretor do Programa de P6s-Graduagao em Informatica

Rua Imaculada Conceicédo, 1155 Prado Velho CEP 80215901 Curitba Parana Brasil
Tel.: (41) 3271 1669 Fax.: (41) 3271 2121 www.ppgia.pucpr.br



Esta tese foi preparada com o formatador de textos IXTEX. A bibliografia é gerada auto-
maticamente pelo BIBTEX, utilizando o estilo apalike com modificagoes para o portugues.
O estilo utilizado no documento e as modificacoes no estilo apalike foram desenvolvidas
por Ronaldo Cristiano Prati.

©Copyright 2012 - Mauri Ferrandin
Todos os direitos reservados.



Agradecimentos

Primeiramente, agrade¢o aos meus familiares, especialmente meu pai Pedro (In me-
morian) e minha mae Zovilde, pela vida e pelos ensinamentos. A minha namorada Scheila
que se mostrou paciente durante os momentos em que precisei me concentrar nos estudos.

Aos professores do PPGla da PUCPR, em especial ao meu orientador Prof. Braulio e
ao Prof. Julio, co-orientador desta tese.

Aos colegas de estudo do PPGlIa, em especial o Osmar e o André, colegas no laboratorio
de agentes, ao Luiz e a Helyane colegas de estudo no tema deste trabalho.

Ao Ricardo Cerri da USP com quem pude trocar muitas ideias e informagoes ao longo
deste trabalho e ao Prof. Roberto Herai da Universidade da Califérnia - San Diego que
me ajudou na execucao dos experimentos realizados.

Ao Centro Universitario Catdlica de Santa Catarina que me apoiou e auxiliou com
uma bolsa de estudos para custeio das mensalidades.

A todas as pessoas que ao longo deste doutorado de alguma forma contribuiram para

a realizacao deste trabalho.

v



Resumo

Problemas de classificagao hierdrquica multirrétulo na atualidade sao considerados com-
plexos e desafiadores por apresentarem grandes diferencas em relagao a classificacao plana.
Fundamentalmente, na classificacao hierarquica as classes estao organizadas em uma ta-
xonomia em formato de arvore ou grafo aciclico dirigido que representa relagoes de super-
classe e subclasse entre elas, o que aumenta sua complexidade. Esta tese propoe um novo
modelo que emprega técnicas da andlise formal de conceitos para classificacao hierarquica
multirrétulo, usando a abordagem de classificacao global na qual o classificador processa
e avalia todas as classes da hierarquia em uma unica vez. Dentre as principais caracte-
risticas da analise formal de conceitos importantes para o seu emprego em problemas de
classificacao hierarquica, destaca-se a sua capacidade de generalizacao quanto ao tipo de
taxonomia utilizada para representar a hierarquia de classes, possibilitando por meio do
uso de reticulados de conceitos a representacao dos dados com taxonomia em arvore ou
grafo aciclico dirigido. Experimentos com o modelo proposto foram realizados com dados
biolégicos de 8 bases de dados da Ontologia Génica e Functional Catalogue. Os resultados
foram comparados aos resultados do Clus-HMC por intermédio das medidas de precisao
e revocagao hierarquicas obtidas, usando as curvas precisao-revocacao e a medida da area
sob a curva precisao-revocacao. Testes estatisticos foram utilizados para comparar os re-
sultados dos dois classificadores que nesta primeira versao do modelo foram promissores,
mostrando que as abordagens comparadas obtiveram resultados estatisticamente equiva-

lentes.

Palavras-Chave: Analise Formal de Conceitos, Classificacao Hierarquica Multirrétulo.



Abstract

Hierarchical multilabel classification problems are considered nowadays complex and chal-
lenging because they had major differences from the flat classification. Fundamentally, in
hierarchical classification classes are organized in a taxonomy represented using a tree or
directed acyclic graph that represents the superclass and subclass relationships between
them increasing its complexity. This thesis proposes a new model that employs techniques
of formal concept analysis for hierarchical multilabel classification using the global appro-
ach in which the classifier processes and evaluates all classes in the hierarchy once. The
main and most important features of the formal concept analysis for this kind of problem,
we can highlight the ability to generalize the type of taxonomy used to represent the class
hierarchy, allowing through the use of a concept lattice the representation of data orga-
nized in both types of taxonomies, tree or acyclic directed graph. Experiments with the
proposed model were performed using biological data of 8 databases of Gene Ontology
and FunCat. The results were compared against the results of Clus-HMC through the
measures of hierarchical precision and hierarchical recall obtained using precision-recall
curves and the measure of the area under the precision-recall curve. Statistical tests were
used to compare the samples from the results of the two classifiers. The results in the
first version of the model were promising and show that the approaches compared results

obtained statistically equivalent.

Keywords: Formal Conceptual Analysis, Hierarchical Multi-label Classification.
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Capitulo

Introducao

O crescimento exponencial do volume de dados disponiveis em bases de dados biol6-
gicas demandou a necessidade de bidlogos, matematicos e cientistas da computagao so-
marem esforcos na busca de algoritmos e técnicas para suportar a andlise destas bases de
dados, dando origem a uma area denominada bioinformatica (Lesk, 2008). Grande parte
destas bases de dados biolégicas utiliza taxonomias hierarquicas de classes para classificar
os dados. Este trabalho apresenta a proposta de um modelo interdisciplinar definido por
meio do uso de técnicas de mineracao de dados e a andlise formal de conceitos - Formal
Conceptual Analysis (FCA), para ser aplicado em problemas de classifica¢ao hierarquica.
A etapa de mineracao de dados é um campo interdisciplinar em que podem ser utilizados
diferentes tipos de tarefas para a descoberta de padroes, como por exemplo, classificacao,
agrupamento, associagao e regressao. O foco deste trabalho envolve o estudo do paradigma
de classificacao.

A area de mineracao de dados esta concentrada principalmente em problemas de clas-
sificagdo (Otero, 2010) e a grande maioria destes trata-se de problemas de classificacao
plana, no qual cada exemplo usado para treinamento e teste esta associado a uma ou mais
classes, mas nao existe correlacao entre estas classes. No entanto, existem problemas de
classificacao mais complexos nos quais as classes estao organizadas por meio de uma ta-
xonomia hierdrquica definindo relagdes de pai/filho entre elas, e os exemplos ou instancias
podem estar associados a mais do que uma unica classe - estes problemas sao denominados

problemas de classificacao hierarquica multirrétulo. O interesse dos pesquisadores neste
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tipo de classificacao teve origem inicialmente com os problemas de mineracao em bases
textuais; atualmente existe um grande ntmero de pesquisas para o desenvolvimento de
técnicas e algoritmos para predigao das fungoes de proteinas.

Dentre os problemas que tém sido tratados pela bioinformatica a predicao de fungoes
biol6gicas de proteinas merece destaque. De acordo com Alves et al. (2008), a predicao da
funcao de proteinas consiste em associar fungoes biolégicas para proteinas, cujas fungoes
ainda nao sao conhecidas. Este conhecimento pode auxiliar os pesquisadores no melhor
entendimento de doencas, no desenvolvimento de farmacos, na medicina preventiva, entre
outras aplicagoes.

Neste campo, intimeras propostas de modelos e algoritmos para problemas de classifi-
cacao hierdarquica foram desenvolvidas, sendo necessario o estabelecimento de uma classi-
ficacao e padronizagao de nomenclatura e funcionalidades para as diferentes abordagens
conforme as suas caracteristicas e também de acordo com o tipo de problema tratado.
Esta classificagao foi proposta por Silla e Freitas (2011).

Os principais pontos que distinguem um problema de classificagao hierarquica dos
outros sao: a organizacao da taxonomia de classes que pode ser em formato de arvore ou
grafo aciclico dirigido - Directed Acyclic Graph (DAG); o nivel da hierarquia de classes
em que os exemplos podem estar associados e serao classificados - apenas em nés folha
ou em qualquer nivel; o nimero de classes que podem estar associadas a um exemplo -
apenas uma classe ou varias; a forma como o classificador explora a estrutura - local ou
global; e a técnica ou algoritmo utilizado para solucao do problema.

Dentre os principais modelos propostos para solucao de problemas de classificagao
hierarquica utilizando a abordagem de classificacao global com taxonomia em DAG pode-
se destacar os trabalhos Kiritchenko et al. (2005, 2006); Alves et al. (2008); Vens et al.
(2008); Otero et al. (2009); Wang et al. (2009).

A proposta deste trabalho é a criagao de um modelo para classificacao hierarquica mul-
tirrotulo baseado no paradigma de classificacao global, com suporte a taxonomia de classes
definida por meio de arvore ou DAG, e utilizando técnicas da FCA para representacao
dos dados associados com as taxonomias hierarquicas.

A FCA é um conjunto de técnicas baseadas em fundamentos mateméaticos desenvol-
vidos inicialmente por um grupo da Universidade de Darmstadt, no inicio da década de
1980, que tinha por objetivo reestruturar a teoria de ordem matematica e a teoria dos
reticulados (Wille, 1982). De maneira geral, propoe técnicas para manipular tabelas com
dados representados na forma binaria em que cada coluna é considerada um atributo, cada
linha é considerada um objeto, e o contetido da tabela descreve os relacionamentos entre

os objetos e atributos, relacionamentos estes que podem ser representados pelos conceitos
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formais. Neste trabalho, a FCA estd no centro do modelo uma vez que as suas técnicas

serao empregadas para treinamento do classificador proposto.

1.1 Motivacdo e Descricio do Problema

Os problemas de classificagao multirrétulo tém sido explorados em diversas areas tendo
como motivagao o crescimento do nimero de aplicagoes, tais como, anotacoes semanticas
em imagens e video, funcionalidades genomicas, categorizacao de musicas e marketing
direcionado (Tsoumakas et al., 2010).

A predicao das fungoes de proteinas é um problema de classificacao multirrétulo no
qual as classes estao organizadas de acordo com uma taxonomia hierarquica especifica que
estabelece uma relacao de ordem entre as classes. Isto aumenta a complexidade uma vez
que existem correlagoes entre as classes que precisam ser levadas em consideragao para se
obter um bom desempenho do classificador.

O uso de FCA para solucao de problemas de classificacao hierarquica é um campo a
ser explorado. As técnicas da FCA permitem a manipulacao, organizagao e recuperagao
das informacoes hierarquicamente estruturadas para diversas finalidades, e a sua utilizacao
para classificagao hierarquica multirrétulo sera o objeto de estudo deste trabalho. O ponto
chave que motiva o emprego das técnicas de FCA para classificacao hierarquica é o fato
de que por meio de um reticulado de conceitos, pode-se representar de forma generalizada
informagoes organizadas hierarquicamente com base em ambos os tipos de taxonomia
utilizados na classificagao hierarquica: arvore e DAG. Esta facilidade de representagao
serd explorada para criacao de um modelo que é capaz de operar de forma independente

da taxonomia utilizada.

1.2 Objetivos

A grande maioria dos algoritmos para a classificacao hierarquica de proteinas foi de-
senvolvida para a estrutura do tipo arvore. Posteriormente, alguns deles foram adaptados
para suportar taxonomias hierarquicas de classes em forma de DAG. Este trabalho tem
como objeto de estudo o desenvolvimento de um modelo para classificacao hierarquica
com suporte a taxonomia de classes organizada em drvore ou DAG e usando a abordagem

de classificagao hierarquica global.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e avaliar um modelo para a classi-
ficacao hierarquica multirrétulo de dados utilizando a abordagem de classificacao global

por meio do uso da FCA.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

a) Estudar as caracteristicas de um conjunto de bases de dados multirrétulo hierar-
quicas de proteinas disponiveis publicamente avaliando as formas e taxonomias hierar-

quicas usadas para sua classificacao;
b) Desenvolver e implementar um classificador hierarquico multirrétulo global;
¢) Aplicar o modelo desenvolvido para predi¢ao de fungao de proteinas;

d) Avaliar os resultados obtidos com o modelo proposto comparando-os a outra abor-

dagem que representa o estado da arte no tema.

1.3 Solugdo Proposta

A FCA dispoe de um conjunto de técnicas e algoritmos para representar informagoes
e mapear as correlacoes entre estas informagoes organizando-as em uma estrutura hierar-
quica denominada reticulados de conceitos. A ideia central desta proposta é a utilizagao
das técnicas da FCA para criacao de um classificador global capaz de mapear as correla-
¢oes entre as instancias de treinamento e suas classes de maneira que estas informagoes
possam posteriormente ser usadas para classificacao de instancias nao apresentadas ao
modelo na etapa de treinamento.

O modelo proposto sera denominado Hierarchical Multi-Label Classifier System - For-
mal Conceptual Analysis (HMCS-FCA) representando uma combinacdo de técnicas da
FCA e Knowledge Discovery Database (KDD).

Para realizacao de experimentos e avaliacao do desempenho do modelo, foram utili-
zadas as bases de dados da Ontologia Geénica - Gene Ontology (GO) (Ashburner et al.,
2000) e Catalogo Funcional - Functional Catalogue (FunCat) (Ruepp e et al, 2004), as

quais possuem informacoes representadas e classificadas de acordo com uma taxonomia
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de classes hierarquicamente organizada. Os resultados obtidos foram comparados ao clas-
sificador Clus-HMC (Vens et al., 2008) que representa o estado da arte em classificagao

hierarquica na atualidade.

1.4 Organizagido

O presente trabalho esta organizado em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta uma
revisao tedrica dos principais conceitos e fundamentos relacionados aos temas do trabalho,
tais como classificacao de dados, FCA e proteinas. O Capitulo 3 aborda os assuntos que
representam o estado da arte em relacao ao tema estudado, nele é apresentada uma revisao
tedrica sobre classificacao hierarquica e um resumo dos principais trabalhos descrevendo
as solucoes propostas para problemas de classificacao hierarquica. No Capitulo 4, é apre-
sentado o modelo proposto neste trabalho, detalhando o HMCS-FCA e os algoritmos do
classificador proposto. O Capitulo 5 relata os resultados dos experimentos realizados com
o modelo proposto comparado-os a outro modelo que representa o estado da arte sobre o

tema, e o Capitulo 6 apresenta as conclusoes.
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Fundamentos

Neste capitulo, serao apresentados os referenciais tedricos fundamentais relacionados
as técnicas matematicas e computacionais utilizadas no desenvolvimento desta tese. Na
Secao 2.1, sao abordados os conceitos gerais sobre classificagao de dados demonstrando
as diferencas fundamentais entre os tipos de problemas de classificacao. Na Secao 2.2, sao
apresentadas as teorias relacionadas a analise formal de conceitos, seus fundamentos mate-
maticos e principais algoritmos existentes. Na Secao 2.3, sao apresentados os fundamentos
a respeito da predicao das funcoes de proteinas e esquemas existentes para classificacao
hierarquica de proteinas. Os trés temas apresentados nas segoes propostas representam as

diferentes areas de conhecimento relacionadas neste trabalho.

2.1 C(lassificacdo de Dados

De acordo com Tan et al. (2009), classificacdo é a tarefa de aprender uma fungao
alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos rétulos de classes y pré-
determinados. A classificacao é um dos problemas mais importantes da aprendizagem
de méquina e da mineracao de dados (Freitas e Carvalho, 2007). Para Freitas (2002), a
classificacao é provavelmente o assunto mais estudado no contexto de mineracao de dados.

Uma técnica de classificagao (ou classificadora) é uma abordagem sistemética para
construcao de modelos de classificacao a partir dos dados de um conjunto de dados de

entrada. Exemplos incluem classificadores baseados em arvores de decisao, regras, redes
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neurais, maquinas de vetor de suporte e classificadores baseados no teorema de Bayes.
Cada técnica emprega um algoritmo de aprendizagem para identificar um modelo que
seja mais apropriado para o relacionamento entre o conjunto de atributos e os rétulos de
classes presentes nos dados de entrada.

O modelo gerado pelo algoritmo de aprendizagem deve se adaptar bem aos dados de
entrada e prever corretamente os rétulos de classes para exemplos que nunca lhe foram
apresentados anteriormente (Tan et al., 2009). Portanto, um objetivo chave do algoritmo
de aprendizagem é construir modelos com boa capacidade de generalizacao. A Figura
2.1 mostra uma abordagem geral para resolver problemas de classificacao na qual um
modelo é criado mediante o emprego de um algoritmo de aprendizagem sobre o conjunto
de dados de treinamento cujos rétulos de classes sao conhecidos. Posteriormente, o modelo
gerado ¢ aplicado ao conjunto de dados de teste para os quais os rotulos de classes sao

desconhecidos a fim de predizer as classes para cada exemplo.

Conjunto de Treinamento
Id. Atrib 1 Atrib 2 Atrib 3 Classe

1 Sim Grande 125K Nao Algoritmo de
2 Nao Médio 100K Nao Aprendizagem
3 Nao Pequeno 70K Nao
4 Sim Meédio 120K Nao l
5 Nao Grande 95K Sim
6 Nao | Meédio = 60K | Nao Indugdo Modelo de
7 Sim Grande 220K Niao Aprendizagem
8 Naso Pequeno 85K Sim \
9 Nao Médio 75K Nao
10 Sim Pequeno 90K Sim |
Modelo
Conjunto de Teste
Id. Atrib 1 Atrib 2 Atrib 3 Classe
11 Nao Pequeno 55K ? Deducio . ~ /
12 Sim  Médio 80K ? ‘ Aplicagao do
13 Sim  Grande 110K ? Modelo
14 Nao Pequeno 95K ?
15 Nao Grande 67K ?

Figura 2.1: Abordagem geral para construcao de um modelo de classificacao de acordo
com Tan et al. (2009).
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Os problemas de classificacao de dados podem ser divididos em dois tipos principais:
classificacao plana e classificacao hierarquica. Estes dois tipos principais podem ser sub-
divididos em dois subtipos: monorrétulo no qual apenas uma classe é atribuida a uma
instancia e multirrétulo no qual n classes podem ser atribuidas a uma instancia. Instancia
ou exemplo é a denominagao dada a cada item (linha da relagao) presente nos conjuntos
de dados de teste ou treinamento.

A classificagao plana monorrétulo pode ainda ser binaria quando existem apenas duas
classes no conjunto de classes que podem ser atribuidas a uma instancia, ou multiclasse
quando o numero de classes que podem ser atribuidas a uma instancia é maior que dois.

A Figura 2.2 representa como podem ser classificados os problemas de classificacao.

Classificagao

/\

Plana Hierarquica

N TN

Monorréotulo Multirr6tulo Monorrétulo Multirrotulo

TN

Binaria Multiclasse

Figura 2.2: Taxonomia dos tipos de problemas de classificacao.

A classificacao plana é mais simples e é utilizada na maioria dos problemas citados na
literatura. O conjunto de treinamento do exemplo da Figura 2.1 mostra um tipico pro-
blema de classificagao plana monorrétulo binaria, no qual o atributo classe pode assumir
apenas um dos valores do conjunto bindrio {Sim, Nao}.

Na classificacao plana multirrétulo, muito comum principalmente em aplicagoes de
categorizacao de textos, varias classes podem estar associadas a uma mesma instancia.
Conforme Tsoumakas e Katakis (2007), na classificagao plana multirrétulo, um exemplo
pode estar associado a um conjunto de classes. A Tabela 2.1 exemplifica um conjunto de
dados de um problema de classificacao plana multirrétulo.

Uma abordagem comumente utilizada para se tratar problemas de classificacao plana
multirrétulo é a sua transformacao em um problema de classificagao plana binaria, criando
um novo conjunto de dados para cada classe existente no conjunto de dados multirrétulo
original. Apds a transformagao, o atributo classe de cada conjunto de instancias criado
assumira a forma bindria indicando se a instancia pertence ou nao aquela classe. A Tabela

2.2 demonstra como pode ser feita a representagao dos dados da Tabela 2.1 por meio de
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Tabela 2.1: Exemplo de um conjunto de dados plano multirrétulo no qual uma instancia
pode estar associada a mais do que uma classe. Neste exemplo os atributos nao classe sao
omitidos.

Ex. Classes
Valor#1 Valor#2 Valor#3

1 esporte entretenimento
2 esporte  politica

3 esporte  politica entretenimento
4 politica

) entretenimento
6 esporte

7 politica  entretenimento
8 entretenimento
9 politica

10 esporte  politica

Tabela 2.2: Exemplo de um conjunto de dados no formato plano binario, obtido a partir
de um conjunto de dados plano multirrétulo. Neste exemplo os atributos nao classe sao
omitidos. A classe P indica a presenca do assunto na instancia e a classe A indica a sua
ausencia.

(a) esportes (b) politica (c) entretenimento
Ex. Classe Ex. Classe Ex. Classe
1 P 1 A 1 P
2 P 2 p 2 A
3 P 3 P 3 P
4 A 4 p 4 A
5 A 5 A 5 P
6 P 6 A 6 A
7 A 7 P 7 P
8 A 8 A 8 P
9 A 9 P 9 A
10 P 10 P 10 A

trés conjuntos de dados no formato plano binério.

A transformacao de um problema de classificacao plana multirrétulo em classificagao
plana binaria é computacionalmente onerosa uma vez que ¢ necessario executar o algoritmo
de classificacao plana para cada classe e também faz com que sejam perdidas as correlagoes
entre as classes associadas a uma mesma instancia.

Na classificacao hierarquica, que ¢ o modelo utilizado neste trabalho, todas as clas-
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ses estao dispostas em uma estrutura hierarquica previamente conhecida, o que torna a
criacao do modelo de classificacao ainda mais complexo. Para exemplificar de forma pra-
tica, suponha-se que se esta classificando artigos de jornal e que exista uma taxonomia

hierarquica de classes pré-definida, conforme a representacao da Figura 2.3.

Todas
as Classes
Ciéncias Esportes
PN
Computagao Medicina Coletivos Individuais
/\
Basquete Futebol

Figura 2.3: Exemplo de taxonomia hierarquica de classes. Adaptado de Cerri (2010).

De maneira geral, nos problemas de classificagao hierdrquica, quando se associa uma
instancia a uma determinada classe da hierarquia, automaticamente ela pertencera tam-
bém a todas as classes ascendentes da classe atribuida. Assim sendo, de acordo com a
taxonomia da Figura 2.3, um artigo de jornal que foi associado a classe Futebol também
pertence as classes Coletivos e Esportes, ascendentes da classe Futebol na taxonomia.
Representa-se o conjunto de classes preditas para a instancia por Esportes/Coletivos/Fu-
tebol, nao havendo a necessidade de representar o né raiz da taxonomia ( Todas as Classes)
pois assume-se que todas as instancias pertencem a este né. A Figura 2.4 representa as
classes preditas na hierarquia para o artigo de jornal rotulado com a classe Futebol, sendo
que quando as classes associadas a instancia pertencem a um tnico ramo da hierarquia
como neste caso, diz-se que se trata de um problema de classificagao hierdrquica monor-
rétulo.

Problemas de classificacao hierarquica multirrétulo sao problemas em que uma instan-
cia pode estar associada a varias classes e estas classes pertencem a ramos diferentes da
hierarquia. Para exemplificar, suponha que um artigo de jornal discorra sobre os temas
Futebol e Computagao respectivamente, neste caso além do artigo pertencer as classes Fs-
portes/Coletivos/Futebol, conforme representado na Figura 2.4, ele também pertence as

classes Ciéncias/Computagdo. Como existem classes atribuidas ao artigo que pertencem

10
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Todas
as Classes
/\

Ciéncias Esportes
/\ /\
Computacao Medicina Coletivos Individuais
/\
Basquete Futebol

Figura 2.4: Exemplo de classes preditas para uma instancia em um problema de classifi-
cacao hierarquica monorrétulo.

a ramos diferentes da hierarquia, este problema é definido como um problema de classifi-
cacao hierarquica multirrétulo. A Figura 2.5 representa as classes preditas na hierarquia.

De acordo com Cerri (2010), é importante que nao haja confusao entre problemas de
classificacao hierdrquica monorrétulo e problemas de classificacao hierarquica multirré-
tulo. Pode-se erroneamente pensar em um problema de classificagao hierarquica monorré-

tulo como sendo um problema multirrétulo, devido ao fato de que um ramo da hierarquia

Todas
as Classes
/\

Ciéncias Esportes
/\ /\
Computacao Medicina Coletivos Individuais
/\
Basquete Futebol

Figura 2.5: Exemplo de classes preditas para uma instancia em um problema de classifi-
cacao hierarquica multirrotulo.

11
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contém mais do que uma classe. Quando se atribui a uma instancia as classes Fspor-
tes/Coletivos/Futebol, conforme o exemplo da Figura 2.4, esta se atribuindo um ramo da
hierarquia que contém tres classes a esta instancia. Entretanto, um problema hierarquico
somente é considerado multirrétulo quando a predicao de classes para uma mesma instan-
cia envolve classes pertencentes a ramos distintos da hierarquia. No exemplo da Figura
2.4, apesar da instancia pertencer a trés classes, trata-se de um problema de classifica-
¢ao hierarquica monorrétulo, pois as trés classes FEsportes/Coletivos/Futebol estao em um
unico ramo da taxonomia.

Os conceitos envolvendo classificacao hierdrquica serao aprofundados no Capitulo 3
desta tese, no qual serao detalhadas as caracteristicas especificas deste tipo de classificacao,
as técnicas ja existentes para classificacao de dados neste paradigma e também as medidas

de avaliacao para classificadores hierarquicos.

2.2 Andlise Formal de Conceitos (FCA)

De maneira geral, a FCA manipula tabelas com dados representados na forma bina-
ria descrevendo os relacionamentos entre objetos e atributos, tabelas estas chamadas de
contextos formais. Estes relacionamentos entre os objetos e os atributos de um contexto
formal quando ordenados de acordo com algumas premissas, formam um reticulado de
conceitos. Nas préximas subsecoes, serao abordados os principais conceitos inerentes a
FCA, suas técnicas basicas, seus fundamentos, e outras técnicas que serao empregadas na
construcao do modelo de classificagao, como por exemplo a subsecao 2.2.6 que aborda o
uso de conhecimento de fundo no contexto da FCA. Esta tltima técnica citada possibili-
tard imposicao da hierarquia das classes nos conjuntos de dados usados para inducao do

classificador proposto.

2.2.1 Contexto Formal

Segundo Ganter e Wille (1999), um contexto formal K := (G, M, I) é composto por dois
conjuntos G e M e uma relacao I entre G e M. Os elementos do conjunto G sao chamados
de objetos do contexto e os elementos de M sao chamados de atributos do contexto. Para
representar que um objeto g em uma relacao I possui o atributo m, denota-se gIm ou
(g,m) €1, e lé-se “o0 objeto g possui o atributo m”.

A Tabela 2.3 mostra o exemplo de um contexto formal em que estao representados o
conjunto de objetos G = {1,2,3,4}, o conjunto dos atributos M = {a, b, c,d} e a relacao
de incidencia I = {(1,b),(1,¢),(2,a),(2,¢),(2,d),(3,a),(3,b),(4,b), (4,c),(4,d)} que indica

12
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quais atributos estao presentes em cada objeto.

Tabela 2.3: Exemplo de um contexto formal.

O || O
== o= T
= O = =0
=l E=lIE="

= WD =

2.2.2 Conceito Formal

A partir de um contexto formal, é possivel calcular os conceitos formais nele existentes.
Na sequéncia demonstrar-se-ao as operagoes basicas para este calculo de acordo com
Carpineto e Romano (2004).

Dado um contexto formal K := (G, M, I), para um conjunto de objetos A C G, pode-se
calcular o subconjunto A’ contendo os atributos comuns a todos os objetos existentes em

A, conforme representado na equacao 2.1:

A" :={me M| glm para todo g € A} (2.1)

De forma andloga, para um conjunto de atributos B € M, pode-se calcular um sub-
conjunto de objetos B’ contendo os objetos que possuem todos os atributos existentes em

B, representado na equagao 2.2:

B :={g € G| glm para todo m € B} (2.2)

Pode-se também agrupar as operagoes para calcular (A”) como A”, o que significa
computar as duas operagoes em sequéncia usando o resultado da primeira como entrada
para a segunda. Como resultado, A” representara o fechamento (closure) do conjunto A,
e o mesmo pode ser feito com os subconjuntos de objetos, no qual B” representara o
fechamento de B.

Dado um contexto formal K := (G, M, I), pode-se calcular os seus conceitos formais.
Um conceito formal de um contexto K é um par (A, B) - no qual se chama A de extensao

(extent) e B de intensao (intent) do conceito - cujo resultado da equagao 2.3 ¢é verdadeiro.

ACG, BCM, A=BeB =A (2.3)

13
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O conjunto de todos os conceitos formais de um contexto K é representado por
C(G,M,I). Assim sendo, um conceito é identificado pela sua extensao - que contém todos
os objetos que pertencem ao conceito formal - e pela sua intensao - que contém todos os
atributos compartilhados pelos objetos da extensao (Carpineto e Romano, 2004).

Para exemplificar, o conceito ({1,4},{b,c}) indica que os objetos {1,4} possuem os
mesmos atributos {b, ¢}, ou da mesma forma, que os atributos {b, c} sao comuns aos objetos
{1,4}. Para simplificar a representacao dos conceitos denotam-se os conjuntos {b, c}, {1, 4}
que formam os conceitos simplesmente como bc e 14 respectivamente. Assim, usando a
representacao simplificada denota-se o conceito ({1,4}, {b, c}) apenas como (14, bc).

Todos os conceitos formais para determinado contexto formal podem ser obtidos me-
diante o calculo de todos os subconjuntos possiveis de G denotados por 9(G) e a selecao
de todo o par (A, B) tal que A € p(G) e A’ = Be B’ = A. Este método é equivalente ao
algoritmo Naive comentado na préxima secao.

A Tabela 2.4 apresenta a lista de todos os conceitos formais obtidos a partir do contexto

representado na Tabela 2.3.

Tabela 2.4: Conceitos formais encontrados para o contexto formal da Tabela 2.3.

Extensao A C G | Intensao BC M
1234 0
124 C
134 b

14 be
23 a
24 cd
2 acd
3 ab
4 bed
] abed

2.2.3 Reticulado de Conceitos

Se (A1, B;) e (A,, By) sao conceitos formais de um contexto, (A, By) é chamado de
subconceito de (A,, By), contanto que A; € A, (o que é analogamente equivalente a B, C
By). Neste caso, (A, By) é um superconceito de (A}, By) e denota-se (A1, B)) < (A2, By). A

relagdo < é chamada de ordem hierdrquica (ou simplesmente ordem) dos conceitos.
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(1234, 0)

Figura 2.6: Reticulado de conceitos do contexto formal representado na Tabela 2.3.

O conjunto de todos os conceitos de um contexto K := (G, M, I) dispostos sob uma
relacao de ordem hierarquica é denotado por B(G, M, I) e chamado de reticulado de con-
ceitos (concept lattice) do contexto K (Ganter e Wille, 1999). A Figura 2.6 apresenta o

reticulado de conceitos do contexto formal representado na Tabela 2.3.

2.2.4 Algoritmos para calculo dos conceitos e do reticulado de conceitos

No que diz respeito aos algoritmos para calculo dos conceitos de um contexto for-
mal, existe na atualidade uma grande quantidade de propostas, merecendo destaque os
algoritmos mais basicos tais como o Naiwve e Intersections demonstrados em Carpineto e
Romano (2004). As abordagens propostas por Ganter (1984) como o Next Closure até a
atualidade apresentam um bom desempenho.

Com o crescimento das bases de dados, novos algoritmos foram criados para lidar com
este novo cendrio, bem como para trabalhar com processamento concorrente. Krajca e
Vychodil (2009); Krajca et al. (2010); Andrews (2009) apresentam abordagens recentes
com melhor desempenho e paralelismo para o calculo dos conceitos formais em grandes

conjuntos de dados. Kuznetsov e Obiedkov (2002) apresentam um comparativo entre os
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principais algoritmos usados para célculo dos conceitos formais e construgao do reticulado,
e uma comparacao mais recente entre as abordagens existentes para calculo dos conceitos
formais é apresentada por Strok e Neznanov (2010); no trabalho foram comparados e
analisados os algoritmos variando o formato dos dados de entrada quanto a nimero de

objetos, nimero de atributos e densidade do contexto.

2.2.5 Contextos multivalorados

Um contexto formal representa as informagoes por meio da indicacao da presenga ou
auséncia dos atributos nos objetos no que se pode chamar de contexto monovalorado. No
entanto, no mundo real, as informagcoes podem se apresentar das mais variadas formas,
por exemplo, um atributo cor descrito para um objeto passaro pode possuir uma lista de
cores como possiveis valores.

Para representar estas informacoes é necessario organiza-las em um contexto multi-
valorado, conforme representado na Tabela 2.5, em que o atributo tamanho possui como
dominio os valores {pequeno, médio, grande}, distancia pode ser {prdzimo, distante} e

possui lua pode assumir os valores {sim, ndo}.

Tabela 2.5: Exemplo de contexto multivalorado. Adaptado de Carpineto e Romano (2004).

tamanho distancia do sol | possui lua
pequeno | médio | grande | préximo | distante | sim | nao
Mercurio X X X
Veénus X X
Terra X X
Marte X X
Jupiter X
Saturno X
Urano X
Netuno X
Plutao X

X

A M
R | A

De acordo com Carpineto e Romano (2004), para o célculo dos conceitos e construgao
do reticulado de conceitos pode-se transformar um contexto multivalorado em um contexto
monovalorado e interpretar os conceitos do contexto transformado como conceitos do
contexto original multivalorado.

Uma forma simples de fazer a transformacao é substituir cada atributo multivalorado

pelos respectivos pares atributo-valor; desta forma, cada objeto é descrito por um par
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atributo-valor para cada valor do atributo no contexto multivalorado. Usando esta trans-
formacao, o contexto da Tabela 2.5 passara a ter o conjunto de atributos definido pelos
pares {tamanho - pequeno (tp), tamanho - médio (tm), tamanho - grande (tg), distancia
do sol - prézimo (dp), distancia do sol - distante (dd), possui lua - sim (18), possui lua
- ndo (In)}. Os valores para os atributos permanecem os mesmos do contexto multivalo-
rado original. Apds a transformacao é possivel o calculo dos conceitos e a construgao do

reticulado conforme demonstrado na Figura 2.7.

tm
O

Mercurio, Vénus. rano, Netuno

Figura 2.7: Reticulado para contexto multivalorado da Figura 2.7 apds a sua transformacao
em monovalorado (Carpineto e Romano, 2004).

Esta tranformacao de contexto formal multivalorado para contexto formal monova-
lorado proposta é denominada por Ganter e Wille (1999) como ampliagao conceitual
(conceptual scaling), e no método demonstrado é mais especificamente chamada de am-
pliagdo conceitual plana (plain scaling). Este método é 1til com atributos multivalorados
nominais, no entanto é bastante insatisfatério quando se tratar de atributos numéricos.

Para Carpineto e Romano (2004), o método além de ser insatisfatério para atributos
multivalorados numéricos, nao preserva, caso exista, a relacao de ordem entre os valores
dos atributos. Para exemplificar, o autor sugere a modificacao do atributo distancia do sol
do contexto multivalorado original da Tabela 2.5 para representar a distancia nao mais
apenas como proximo ou distante, mas sim com um conjunto de possiveis valores que
representarao a distancia em milhoes de quilometros contendo uma relagao ordinal entre

eles, representados pelo conjunto { > dezenas, > algumas centenas, > vdrias centenas, >
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milhares}. Os novos valores para o atributo distincia do sol em cada objeto serdo:
e Merctrio: > dezenas;
e Vénus: > algumas centenas;
e Terra: > algumas centenas;
e Marte: > algumas centenas;
e Jupiter: > varias centenas;
e Saturno: > milhares;
e Urano: > milhares;
e Netuno: > milhares;
e Plutao: > milhares.

Para ampliacao de um atributo com estes possiveis valores que possuem uma relagao
ordinal entre eles, ou mesmo os atributos puramente numéricos mediante um processo de
discretizacao, é conveniente aplicar-se uma segunda abordagem conhecida como ampliacao
ordinal (ordinal scaling). Nesta abordagem, assume-se que determinados valores englobam
outros valores pelo fato de que o préximo valor é maior (ou menor) que o anterior. Isto
pode ser feito por meio da criacao de novos atributos com as propriedades requeridas do
valor original.

O subcontexto monovalorado derivado que conceitualmente representa a relacao “maior
que” é demonstrado na Tabela 2.6.

O reticulado completo do contexto ampliado pelo processo de ampliacao ordinal con-
tendo o atributo distancia do sol mostrado na Tabela 2.6 e os demais atributos inicial-
mente representados no contexto formal da Tabela 2.5, sao demonstrados na Figura 2.8.
No exemplo, o relacionamento “maior que” entre os valores possiveis para o atributo dis-
tancia do sol foram mantidos no reticulado final no qual os conceitos formais descritos
por estes valores do atributo foram ordenados corretamente. Assim, é possivel encontrar
no reticulado os planetas cuja distancia do sol é maior ou igual a algumas centenas de
quilometros (> algumas centenas) como um subconceito dos planetas para os quais a

distancia do sol é algumas dezenas de milhoes de quilometros (> dezenas).
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Tabela 2.6: O subcontexto derivado para o atributo “distancia do sol”. Adaptado de Car-
pineto e Romano (2004).

distancia do sol (em milhoes de quilometros)
> dezenas | > algumas centenas | > varias centenas | > milhares
Mercurio X
Veénus X X
Terra X X
Marte X X
Jupiter X X X
Saturno X X X X
Urano X X X X
Netuno X X X X
Plutao X X X X
d > dezenas
d > algumas centenas
d > vdrias centenas
Merciirio: Terra, Mart¢

- Saturno

Figura 2.8: Reticulado para contexto multivalorado da Figura 2.7 com o atributo distancia
do sol ampliado de acordo com a Tabela 2.6. Adaptado de Carpineto e Romano (2004).
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2.2.6 Adicionando conhecimento a um contexto

Em muitas aplicagoes para facilitar a analise e melhorar os resultados na exploragao
dos dados usando reticulados de conceitos, pode-se acrescentar conhecimento externo a
eles, como por exemplo, informagodes referentes a uma taxonomia.

Para melhor demonstrar como esta adicao de conhecimento pode ser feita, analisa-se
o exemplo proposto por Carpineto e Romano (2004). A Tabela 2.7 apresenta um contexto
representando uma relagdo de documentos (dy,da,...,ds), representados como objetos do
contexto, e um conjunto de termos que representam os assuntos presentes nos documentos,

por exemplo, o documento d; esta relacionado com IA, SE e RI.

Tabela 2.7: Contexto representando uma pequena colecao de documentos e os termos que
os descrevem de acordo com Carpineto e Romano (2004). Atributos: Inteligéncia Artificial
(IA); Sistemas Especialistas (SE); Recuperagao da Informagao (RI); Catalogagao (Cat);
Indexagao (Ind); Ciéncia da Informacao (CI); Sistemas para Recuperagao da Informagao
(SRI); Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC).

IA | SE | RI | Cat | Ind | CI | SRI | SBC
d | 1 1 ] 1 0 0 0 0 0
d, | 1 110 1 0 0 0 0
dy | 1 110 0 1 0 0 0
dy | 1 110 0 0 1 0 0
ds | 1 110 1 0 0 1 0
ds| 1 | 0 |1 0 0 0 0 1

Pode-se construir o reticulado de conceitos a partir dos dados deste contexto, obtendo
o resultado, conforme mostra a Figura 2.9, e explorar as correlagoes entre os documentos
e os termos. Para exemplificar, analisando o reticulado pode-se perceber que o documento
d, esta relacionado aos termos RI, SE e TA uma vez que estes sao seus nds ascendentes
no reticulado.

Suponha-se agora que exista uma organizacao pré-definida entre os termos que se asso-
ciam aos documentos, ou seja, uma taxonomia que representa uma organizagao hierarquica
dos termos associados aos objetos na Tabela 2.7. Esta hierarquia pode ser representada
poe meio de uma DAG ou uma arvore representando as correlacoes entre os préprios
termos. A Figura 2.10 mostra um exemplo de taxonomia para os termos associados aos
documentos na Tabela 2.7. De acordo com esta taxonomia, um documento que possui
o termo RI, também possui os termos CI e AC. Igualmente é importante observar que

alguns termos utilizados no contexto inicial nao estao presentes na taxonomia, como o
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Figura 2.9: Reticulado de conceitos para o contexto de documentos da Tabela 2.7 (Car-
pineto e Romano, 2004).

caso do termo IA que sera mantido sem alteragoes no contexto aumentado.

Todos
Aplicacdes Sistemas Baseados em
Computacionais - AC Conhecimento - SBC
Analise da Informacéo - Al Ciéncias da Informacao - Cl Sistemas

Especialistas - SE

Indexacdo - Ind Catalogacdo - Cat Recuperagdo da  Sistemas para Recuperagao
Informacao - RI da Informacéo - SRI

Figura 2.10: DAG representando a taxonomia dos atributos (background information)
(Carpineto e Romano, 2004).
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Esta taxonomia pode ser representada por um contexto que terd os termos como
objetos e também como atributos assinalando as correlagoes existentes entre os préprios
termos. Este contexto é representado na Tabela 2.8, sendo que como um reticulado é um
conjunto parcialmente ordenado, é necessario o preenchimento da diagonal principal para
indicar que um termo relaciona-se com ele préprio (reflexividade) e também calcular os

fechos transitivos da matriz a fim de representar as relagoes transitivas entre os termos.

Tabela 2.8: Contexto que representa a taxonomia dos termos associados aos documentos
na Tabela 2.7 (Carpineto e Romano, 2004).

=
wn
=
&
=

Cat | Ind

Q

SRI | SBC | AC

IA
SE
RI
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SI
SRI
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Levando em conta o contexto da taxonomia representado na Tabela 2.8, pode-se adici-
onar a informacao referente a esta taxonomia hierarquica ao contexto original da Tabela
2.7. Dessa forma, obter-se-a4 um contexto que representa as correlacoes entre documentos
e os termos, respeitando a taxonomia hierarquica dos termos. Apds este processo obtém-se
o contexto representado na Tabela 2.9.

Apos a construcao do contexto aumentado, pode-se entao calcular o reticulado com
as informacoes nele representadas e obter-se uma representacao das correlagoes entre do-
cumentos e seus termos, obedecendo a uma taxonomia pré-estabelecida que representa a
hierarquia entre os termos. O reticulado final é representado na Figura 2.11, no qual se
pode observar que o documento d;, que no reticulado da Figura 2.9 esta associado com os
termos RI, SE e IA, apds a imposicao da hierarquia dos termos, também esté associado
aos termos CI, SBC e AC além dos anteriores.

Nesta subsecao foi demonstrada a ideia central da adicao de conhecimento a um con-
texto formal. Existem diversas propostas envolvendo exploragao de dados por meio da
adicao de conhecimento a contextos, e mais informacoes sobre o assunto podem ser obti-
das em Ganter (1999); Belohlavek e Vychodil (2009); Belohlavek e Vychodil (2010).
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Tabela 2.9: Contexto que representa uma pequena colecao de documentos e os termos que
os descrevem apds a adigao do conhecimento de fundo (Carpineto e Romano, 2004). Os
atributos adicionados pela imposicao da hierarquia dos termos ao contexto da Tabela 2.7
estao em destaque.

TA [SE[RI[ Cat | Ind | CI [ SRI [ SBC [ AC [ AI
a1 1]1]o o [@E]o | @ Ao
a1 [1]ol1]Tolol o W |W[W
|1 1lol o[ 1]lolo| @ W | &
d| 1] 1]ol oot o W [AE]O
ds| 11 [o[ 1o W1 W@ W [W
d| 1o 1] oo [l o 1 [l o

2.2.7 FCA e Mineracdo de Dados

Existem muitas propostas e trabalhos que empregam a FCA no contexto de mineracao
de dados para problemas de classificagao plana. Nesta Secao, sera feita uma breve expla-
nacao sobre as principais propostas existentes com o intuito de elencé-las e apresentar
as suas caracteristicas de forma geral. No contexto de classificacao pode-se destacar os
algoritmos Grand, Rulearner, Legal, Galois, Similares] e Similares2 detalhados a seguir.

O algoritmo Grand (nome baseado em “graph-based induction”), proposto por Oosthui-
zen (1988), é a proposta mais antiga e seu funcionamento é proposto por meio de uma
primeira fase de exploracao que produz regras de classificacao com base em um pseu-
dorreticulado construido a partir dos dados de entrada. Em uma segunda fase as regras
produzidas sao aplicadas a um contexto de entrada sem as informacoes referentes as clas-
ses dos objetos. A predicao das classes é feita mediante a selecao de um conjunto de regras
que cubram estes objetos.

Sahami (1995) propds o algoritmo Rulearner que é similar ao Grand com duas diferen-
¢as bdsicas: ignora as classes no processo de construcao do pseudorreticulado e requer um
parametro de impureza como entrada. Sua primeira fase baseia-se na mesma estratégia
de produzir regras que possuam poucos atributos e cubram muitos objetos, preferindo,
portanto, nés mais ao topo do pseudorreticulado. Os nés do pseudorreticulado sao rotu-
lados com valores de classe ou como impuros. Nos nao-impuros sao aqueles que possuem,
dentre seus descendentes, uma quantidade consideravel de nés-objeto com mesmo valor
de classe. Ja para os nds impuros, seus nos-objetos descendentes nao definem um valor
predominante de classe. O parametro de impureza recebido como entrada controla essa

predominancia determinando a porcentagem tolerada de outros valores de classe dentre os
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IA,AC,SBC

Figura 2.11: Reticulado contendo as correlacoes entre documentos e termos de acordo com
a hierarquia de termos pré-estabelecida (Carpineto e Romano, 2004).

nés-objeto descendentes. Observa-se entao que, embora ignore a classe e seus valores para
construir o pseudorreticulado, o algoritmo precisa deles para rotular os nés, acessando,
para isso, o contexto formal. A sua segunda fase é idéntica ao algoritmo Grand.

O algoritmo Legal (nome baseado em “learning with Galois lattice”), proposto nos tra-
balhos Liquiere e Nguifo (1990); Nguifo (1994), apresenta como caracteristicas marcantes
o uso do reticulado ao invés de um pseudorreticulado e a limitagao de suportar apenas
classificacao binaria. A grande vantagem desta proposta é nao precisar calcular o reticu-
lado inteiro o que lhe da uma vantagem consideravel no quesito tempo de processamento
em relacao as outras propostas, sendo que parametros indicando o tamanho minimo que
um conceito devera possuir na extensao sao usados para podar a construcao do reticulado
com base no suporte de cada conceito. Apds a obtencao do reticulado, regras sao extraidas
e posteriormente usadas para classificar objetos sem o valor de classe.

O algoritmo Galois apresentado em Carpineto e Romano (1993, 1996, 2004) usa o

reticulado completo de conceitos e nao mais trabalha com regras. Para classificar objetos
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sem valores de classe, é realizado o caminhamento pelo reticulado, usando o chamado
parametro de impureza que determina quantos valores de classes sao tolerados na extensao
dos conceitos formais. Para cada objeto a ser classificado, o algoritmo considera conceitos
formais que tenham certas propriedades, e baseando-se nos valores de classe sugeridos por
tais conceitos classifica aquele objeto.

No trabalho de Silva et al. (2006), os autores demonstram o uso do reticulado para
tarefas de classificac@o e agrupamento. Posteriormente, no trabalho de Silva (2007), é
apresentada uma ampla revisao e experimentos envolvendo os algoritmos baseados em
FCA para classificagao. No estudo também sao propostas duas novas abordagens deno-
minadas Similares] e Similares2. De maneira geral, estas duas abordagens se diferem das
anteriores pelo fato de utilizarem a ideia de similaridade para escolher os conceitos que
serao utilizados no processo de determinar a classe para novas novas instancias, enquanto
as outras propostas se baseavam no processo de encontrar conceitos que cobrissem os
objetos.

Um algoritmo para extrair regras de associacao na presenca de uma taxonomia usando
FCA foi proposto por Cellier et al. (2007). Na algoritmo proposto as regras sao encontradas
por meio de um mecanismo de filtro para determinar se um exemplo é positivo ou negativo.

No survey proposto por Poelmans et al. (2010), é apresentado um estudo envolvendo
702 publicagoes realizadas no periodo entre os anos de 2003 e 2009 sobre o uso de FCA em
KDD. O autor fez uso das proprias técnicas de FCA para mapear as areas de estudo pre-
sentes em cada trabalho em que se pode perceber uma grande quantidade de publicagoes
no periodo que empregaram técnicas de FCA para tarefas de classificacao e descoberta de
regras de classificacao e associacgao.

Esta tese tem como foco a construcao de um sistema classificador com suporte a taxo-
nomia hierarquica de classes para sua aplicagao em problemas de classificagao hierdrquica.
Neste contexto, a predi¢gao da funcao de proteinas é um problema bastante explorado entre
os pesquisadores por se tratar de bases de dados que apresentam as classes organizadas
em uma taxonomia hierdrquica, representada no formato de arvore ou DAG. A préxima
Secao aborda os conceitos fundamentais sobre proteinas, ontologias para classificagao de

proteinas, e o problema da predicao das funcoes das proteinas.

2.3 Proteinas

Proteinas sao grandes moléculas que consistem em longas sequéncias ou cadeias de
aminoacidos, também chamadas de cadeias polipeptidicas, as quais se dobram em um

numero de diferentes estruturas e realizam quase todas as funcoes de uma célula em um
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organismo vivo (Freitas e Carvalho, 2007).

Estrutura
Primaria

Ala

Asn
Gly

Lys

Lys
Asn

Aminoéacidos

Estrutura
Secundaria

o hélix

Estrutura
Terciaria

T

Cadeia Polipeptidica

Estrutura
Quaternéaria

Subunidades Montadas

Figura 2.12: Quatro tipos de representacdo das estruturas das proteinas (Sugumaran,

2007).

As proteinas podem ser representadas por quatro tipos de estruturas. Conforme a

Figura 2.12, as estruturas sao:

e Estrutura Primaria: A estrutura primadria indica a ordem na qual os aminoacidos

estao ligados, o peptideo Leu-Gly-Thr-Val-Arg-Asp-His possui a estrutura primaria

diferente do peptidio Val-His-Asp-Leu-Gly-Arg-Thr, mesmo que ambos possuam o

mesmo nimero e os mesmos tipos de aminoacidos. A estrutura priméria é a primeira

etapa unidimensional na especificacao da estrutura tridimensional da proteina, que,

por sua vez, determina as suas fungoes;

e Estrutura Secundaria: A estrutura secundaria apresenta o arranjo dos atomos

do esqueleto da cadeia polipeptidica no espago. Os arranjos em a-hélice e folhas 8

pregueadas, mantidos por pontes de hidrogénio sao dois tipos diferentes de estrutura
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secundaria. Em proteinas muito grandes, o dobramento de partes da cadeia pode
ocorrer independentemente do dobramento de outras partes. As porc¢oes de proteinas

dobradas de modo independente sao chamadas de dominios;

e Estrutura Terciaria: A estrutura terciaria representa o arranjo tridimensional de
todos os atomos da proteina. As conformacoes das cadeias laterais e as posi¢oes de
quaisquer grupos prostéticos sao partes da estrutura terciaria, assim como o arranjo

de secoes helicoidais e em folha pregueada uma em relagao a outra;

e Estrutura Quaternaria: A estrutura quaternaria é uma propriedade das proteinas
constituidas por mais de uma cadeia polipeptidica. O niimero de cadeias pode variar

de duas até mais de 12, as quais podem ser idénticas ou diferentes.

As proteinas sao conhecidas por desempenharem fungoes importantes na célula e neces-
sarias em todos 0s processos quimicos que ocorrem nos organismos vivos. Suas principais

fungoes sao:

e Transporte e armazenamento: muitas moléculas pequenas sao transportadas por

proteinas especificas;

e Movimento coordenado: os principais componentes dos musculos sao proteinas.
A contracao muscular é conseguida pelo movimento de deslizamento de dois tipos

de filamentos proteicos;

e Sustentacao mecanica: a alta forga de tensao da pele e do osso é devido a presenca

de uma proteina fibrosa, o colageno;

e Protecao imunoldgica: os anticorpos sao proteinas especificas que reconhecem

substancias estranhas, como virus e bactérias;

e Geracgao e transmissao de impulsos nervosos: a resposta de células nervosas

a estimulos especificos é intermediada por proteinas receptoras.

Existem atualmente diversas bases de dados disponiveis on-line contendo informagoes
sobre proteinas. A Tabela 2.10 apresenta uma lista das principais bases de dados sobre
proteinas disponiveis on-line, conforme Otero (2010) elenca em seu trabalho.

O entendimento da estrutura de uma proteina é essencial para o entendimento de
sua funcao. A funcao de uma proteina pode ser descrita em vérios niveis de detalhes, do
fisiolégico, em que uma proteina X esta envolvida no processo de replicacao de células,

até o quimico, no qual uma proteina X catalisa a hidrélise de um determinado substrato
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Tabela 2.10: Exemplo de bases de dados bioldgicas disponiveis publicamente contendo
informacoes sobre proteinas.

UniProt (http://www.ebi.ac.uk/uniprot/)

IntAct (http://www.ebi.ac.uk/intact/)

CATH (http://www.cathdb.info/)

PROSITE (http://www.expasy.org/prosite/)
PubMed (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/)
Pfam (http://pfam.sanger.ac.uk/)

InterPro (http://www.ebi.ac.uk/interpro/)

DIP (http://dip.doe-mbi.ucla.edu/)

MEDLINE (http://medline.cos.com/)

TIGRFAMs (http://www.tigr.org/TIGRFAMs/)
PRINTS (http://www.bioinf.manchester.ac.uk/dbbrowser/PRINTS/)
ArrayExpress (http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress)/)
Protein Data Bank http://www.rcsb.org/pdb/

(Mello e Rigden, 2002). Para Campbell et al. (2001), as proteinas podem variar na sua
composi¢ao, sequéncia e numero de aminoacidos, por isso é possivel uma enorme varia¢ao

de sua estrutura e de sua funcao.

2.3.1 Esquemas para Classificacdo Funcional de Proteinas

As diversas bases de dados contendo informagoes sobre proteinas (relacionadas na Ta-
bela 2.10) foram criadas para finalidades especificas e organizam as informagoes de acordo
com este propésito. Para facilitar a integracao dos dados entre as diferentes bases de dados
foram desenvolvidos esquemas para anotagoes em proteinas baseados em um vocabulario
controlado (ontologia). Nas préximas duas subsegoes sdo apresentados dois vocabularios
propostos para padronizagao dos esquemas de anotacoes em proteinas: Ontologia Geénica

e Catédlogo Funcional.

Ontologia Génica

A ontologia génica comumente representada pela sigla GO (Ashburner et al., 2000)
prové um conjunto de termos que representam as propriedades do gene. Esse vocabulério
de termos é consistente e estruturado para descrever dominios chave da biologia molecular.
De acordo com Sullivan (2012), o projeto tem como objetivo padronizar a representagao
dos genes, dos atributos de produtos de genes entre as espécies e os bancos de dados, for-

necendo um vocabulario controlado de termos que descrevem as caracteristicas genéticas
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de produtos e anotacoes genéticas de produtos, bem como um conjunto de ferramentas
de suporte.

A estrutura dos termos é modelada como um grafo aciclico direcionado e hierarquico
representado neste trabalho pela sigla DAG, com um tnico elemento maximal (raiz), em
que os termos sao os nods e os relacionamentos entre termos sao os arcos do grafo. Um no
(termo) pode ter um ou mais pais, representando uma descrigdo mais genérica do termo.
Um né também pode ter filhos que representam uma definigao mais especifica do termo.

A GO descreve atributos de produtos génicos em trés dominios disjuntos da biologia

molecular:

e Funcao molecular: descreve atividades realizadas por produtos génicos no nivel

celular, tais como, atividades cataliticas ou de ligacao;

e Processo bioldgico: descreve uma série de eventos realizados por um ou mais

grupos ordenados de fungoes moleculares;

e Componente celular: descreve o local onde um produto génico pode ser encon-

trado.

A Figura 2.13 mostra como a hierarquia das classes da GO estd subdividida nos trés
dominios citados. Esta subdivisao estd organizada no primeiro nivel da hierarquia divi-
dindo a taxonomia principal em trés parti¢oes, uma para cada dominio, sendo os cédigos
GO0005575, GO0003674 e GO0008150 os respectivos identificadores da particao referente
a cada um dos dominios.

Na Figura 2.14, é demonstrado um subconjunto da hierarquia das classes da GO
referente as atividades ion channel. Aqui é importante observar que a DAG referente a

estas atividades é um subconjunto da particao “Funcao Molecular” da GO.

Catalogo Funcional

O catdlogo funcional, representado neste trabalho pela sigla FunCat, é um esquema
para classificagdo que define uma taxonomia hierdrquica organizada em arvore (Ruepp
e et al, 2004). Este esquema pode ser utilizado para classificagdo de uma grande quan-
tidade de proteinas em diferentes organismos. A hierarquia é composta por 27 nés no
primeiro nivel e pode ter até 6 niveis de especializacao. No FunCat, as categorias sao
separadas por pontos, por exemplo, “20.03.01.01” representa mais especificamente o sub-
conjunto “ton channels”, sendo que “20” representa as informagoes referentes a “cellular
transport”, “transport facilities and transport routes”, “20.03” equivale a “transport facili-

ties” e “20.03.01” “channel/pore class transport”.
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Componente Celular Funcéo Molecular Processo Bioldgico

Figura 2.13: Exemplo da subdivisao da GO.

Para a maioria das proteinas, a funcao celular nao pode ser completamente descrita
por uma unica categoria funcional, e sim, deve ser considerada a soma de propriedades
diferentes. O FunCat permite a atribuicao de varias categorias a uma tunica proteina.

Quanto ao tamanho, o FunCat versao 2.1, de 9 de janeiro de 2007, apresenta 1362
categorias, a GO, versao de 22 de novembro de 2009, inclui um total de 28625 termos

(ndo obsoletos).

2.3.2 Predicao da Funcgao de Proteinas

O crescimento do nimero de experimentos envolvendo proteinas levou a descoberta de
uma grande quantidade de proteinas que precisam ser classificadas. Este fato fez com que
aumentasse o interesse dos pesquisadores por métodos automatizados para a predicao das
funcoes destas proteinas.

Na pratica, o processo de mapeamento da fungao das proteinas deveria ocorrer de forma
simples em que dada uma sequéncia, encontra-se sua estrutura e tem-se a sua fungao.
Entretanto, de acordo com Lesk (2008), embora se possa estar seguro de que sequéncias
similares de aminoacidos resultarao em estruturas de proteinas similares, a relacao entre
estrutura e funcao é mais complexa. Proteinas de estruturas semelhantes, e até mesmo de
sequéncias semelhantes, podem realizar diferentes funcoes. Mais do que isso, assim como

muitas sequéncias diferentes sao compativeis com uma mesma estrutura, dobramentos de
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GO:0003674
molecular function

GO:0005215
transporter activity

GO:0015267 GO:0015075 GO:0005342 GO:0005275
channel or pore class ion transporter activity organic acid amine transporer
Transporter activity fransporter activity activity

GO:0046943
carboxylic avid
fransporter activity

GO:0015171
amino acid
TANSPOTTEr activity

GO:0015268 GO:0008324
alpha-type channel cation transporter

activity activity

GO:0005216
ion channel
activity

GO:0005261 GO:0015276 GO:0005244 GO:0005253
cation channel ligand-gated ion voltage-gated ion anion channel
activity channel activity channel activity activity

GO:0005267 GO:0005262
potassium channel calcium channel

activity

woltage-gated calcium
channel activity

Figura 2.14: Subconjunto da GO referente ao ion channel de acordo com Otero (2010).
As atividades do “ion channel” sao parte da subdivisao “Fungao Molecular” da GO.

proteinas diferentes, que é um processo quimico por meio do qual a estrutura de uma
proteina assume sua configuracao funcional, podem ter a mesma funcao.

As principais ferramentas existentes para predicao da funcao de proteinas utilizam o
principio da homologia, tendo como justificativa biolégica para a transferéncia baseada
em homologia a afirmacao de que se duas sequéncias tém um elevado grau de semelhanca,
entao elas evoluiram de um ancestral comum, e desta forma, tém funcoes similares ou até
mesmo idénticas. A FASTA (Pearson e Lipman, 1988) e a PSI-BLAST (Altschul et al.,
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1997) sao exemplos de ferramentas baseadas em homologia.

No entanto, conforme anteriormente mencionado, nem sempre esta comparacao por
homologia é possivel no caso das proteinas. Friedberg (2006) mostra alguns exemplos
em que, mesmo com uma alta similaridade na sequéncia, a transferéncia de anotacao
pode ser errada e que esta observacao estatistica varia muito com relagao ao tipo de
funcao. Outro problema encontrado pelo autor é o fato de que assim como os bancos de
dados de sequéncia estao crescendo rapidamente, a diversidade das sequéncias também
estd crescendo e as ferramentas que utilizam estes dados para predigao nao sao sensiveis
o suficiente para descobrir outras semelhancas entre estas proteinas. Com isso, existe o
fato de que anotacoes erroneas estao sendo propagadas pelos bancos de dados na mesma
velocidade com que novas sequéncias vem sendo analisadas. Baseando-se nesta situacao,
outras formas de predicao da funcao de proteinas tém sido desenvolvidas.

Em King et al. (2004), é demonstrado um método alternativo a transferéncia baseada
em homologia chamado de predi¢ao por mineracao de dados. Desta forma, varios métodos
de aprendizado de maquina tém sido utilizados e estes métodos se baseiam na combinacao

de informacoes de diversos tipos de elementos da proteina, como por exemplo:

e Atributos de Aminodacidos;

Estrutura;

Fusao de Genes;

Proximidade dos cromossomos;

Padroes Filogenéticos.

O uso da predicao da funcao de proteinas por mineracao de dados vem crescendo nos
ultimos anos e os resultados iniciais tém sido bastante expressivos. Contribuiram muito

para este crescimento a criacao dos vocabularios padronizados como a GO e o FunCat.

2.4 Consideracées Finais

Neste capitulo, foram abordadas as teorias e técnicas computacionais e da area bi-
ologica que serao empregadas para construcao do HMCS-FCA. A revisao abordou os

conceitos teodricos fundamentais sobre classificacao de dados, FCA e proteinas.
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Capitulo

Estado da Arte em Classificaciao Hierarquica

3.1 Consideracées Iniciais

Neste capitulo, serao apresentados os conceitos e trabalhos que representam o estado
da arte em relagao aos problemas de classificagao hierarquica. Para efeitos deste trabalho,
o foco principal serao os trabalhos que utilizam a abordagem de classificacao global e
outros a eles correlacionados. A Secao 3.2 discorre a respeito dos temas: classificacao
hierarquica de dados e avaliagdo do desempenho de sistemas de classificagdo. A Secao
3.3 elenca e classifica os principais trabalhos em classificagao hierarquica com base em
um amplo estudo realizado por Silla e Freitas (2011). Na Segao 3.4, sdo apresentadas as
caracteristicas dos principais trabalhos na atualidade sobre classificadores hierarquicos

globais.

3.2 C(lassificacdo Hierarquica de Dados

Para Wu et al. (2005), a classificagdo de dados torna-se muito mais complexa quando
uma instancia precisa ser associada a uma classe presente em uma taxonomia de classes
hierarquicamente organizada, e define uma taxonomia de classes como uma arvore estru-
turada contendo a hierarquia das classes definida com base em um conjunto parcialmente

ordenado (C, <), em que C é um conjunto finito contendo todas as classes de um dominio,
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3.2 Classificacao Hierarquica de Dados Estado da Arte

e a relaciio < representa um relacionamento do tipo “E-UM”. Silla e Freitas (2011) definem

que o relacionamento “E-UM” é assimétrico, antirreflexivo e transitivo em que:

e Um unico e maior elemento R ¢é a raiz da arvore;
e Ve, cjeC, se c; <cjentao ¢; A ¢; (assimetria);
e V¢, € C, ¢; £ ¢; (antirreflexividade);

o Ve, cicr€C,ci<cjec;<cimplica em ¢; < ¢ (transitividade).

Estas defini¢oes foram propostas inicialmente para uma taxonomia estruturada em
forma de arvore, mas podem ser utilizadas para definir taxonomias estruturadas em forma
de DAG.

Uma das grandes diferencas entre as classificagoes plana binaria e multirrétulo para
com a classificacao hierarquica reside no fato de que devido ao relacionamento “B-UM” de-
finido por meio da taxonomia hierarquica das classes, quando uma instancia é classificada
como pertencente a uma classe disposta na taxonomia, ela automaticamente também per-
tence a todas as classes ancestrais ao n6é em que foi classificada. Por exemplo, observando
a Figura 3.1 (em que R é a raiz da arvore), se a saida de um classificador apontar que

uma determinada instancia pertence a classe 2.1.1, ela também pertence naturalmente as

Figura 3.1: Exemplo de taxonomia hierarquica de classes baseada em &rvore de acordo
com Silla e Freitas (2011).

classes 2.1 e 2.

Para Freitas e Carvalho (2007), as técnicas utilizadas para classificagao hierdrquica se

diferenciam por muitos critérios, sendo trés deles os que merecem destaque:
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e O tipo de estrutura utilizada para representar a taxonomia de classes, em que duas

estruturas sao tipicamente utilizadas: arvore ou DAG;

e A profundidade na hierarquia de classes em que as instancias serao classificadas,

somente nos nos folha ou também em nds intermedidrios;

e A maneira pela qual a estrutura hierarquica é explorada, local ou global.

As préximas subsegoes (3.2.1, 3.2.2, 3.2.3, 3.2.4, 3.2.4 e 3.2.5) abordarao estes assuntos
de acordo com a uniformizacao de nomenclatura e termos propostos por Silla e Freitas
(2011).

3.2.1 Estrutura utilizada para representar a taxonomia

Os métodos para classificacao hierarquica podem ser diferenciados por vérios critérios,
o primeiro a ser considerado ¢ a estrutura hierarquica contendo a taxonomia de classes
que sera utilizada. Esta estrutura é normalmente uma arvore ou uma DAG (Freitas e
Carvalho, 2007).

A Figura 3.2 mostra duas estruturas basicas de taxonomia hierarquica de classes orga-
nizada em arvore e em DAG respectivamente. A principal diferenca entre as representacoes
estd no fato de que utilizando DAG um né pode possuir mais do que um né pai, o que
aumenta a complexidade do processo de classificacao. Na representacao, o né X localizado
na parte inferior da figura possui esta caracteristica ao estar diretamente conectado a duas

classes ascendentes.

3.2.2 Profundidade em que a classificacao ocorre

Um método para classificacao pode ser implementado de maneira a sempre classificar
as instancias como sendo pertencentes a classes presentes em nés folha da taxonomia
hierarquica de classes proposta, ou pode permitir que uma instancia seja classificada
como sendo de uma classe pertencente a qualquer né em qualquer nivel da estrutura.

Para efeito de padronizagao da terminologia, Silla e Freitas (2011) propoem denominar
as duas formas citadas respectivamente como Mandatory Leaf-Node Prediction (MLNP)
e Non-Mandatory Leaf-Node Prediction (NMLNP). A Figura 3.3 demonstra as classes
da hierarquia que poderao ser atribuidas a uma instancia se a classificacao for MLNP e
a Figura 3.4 demonstra as classes que podem ser associadas a uma instancia quando a
classificacao ¢ NMLNP.
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Figura 3.2: Exemplo simples de taxonomia hierdrquica de classes baseada em &arvore
(acima) e em DAG (abaixo), adaptado de Silla e Freitas (2011).

Figura 3.3: Exemplo de predigao obrigatéria em nés folha - MLNP.
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Figura 3.4: Exemplo de predicao nao obrigatéria em nés folha - NMLNP.

3.2.3 Exploracao da estrutura pelo classificador

Para explorar os problemas de classificagao hierarquica, alguns algoritmos tém sido
propostos, sendo divididos em trés abordagens principais: (i) algoritmos de classifica¢ao
hierdrquica plana; (ii) algoritmos de classificacao hierarquica local, subdivididos em local
por né, local por né pai e local por nivel; (iii) algoritmos de classifica¢ao hierarquica global
(Freitas e Carvalho, 2007). Todas essas abordagens indicam como os classificadores sao
construidos e nao um método de classificacao, como o método top-down que muitas vezes
¢ citado na literatura como sendo uma das abordagens.

A classificagao hierarquica plana, de acordo com Silla e Freitas (2011), é a mais simples
abordagem para se lidar com problemas de classificagao hierdrquica. Consiste em ignorar
completamente a hierarquia de classes, geralmente prevendo apenas a classes dos nos folha
(MLNP).

Esta abordagem se comporta como um algoritmo de classificacao tradicional durante
as fases de treinamento e teste, fornecendo uma solucao indireta para o problema da clas-
sificacao hierarquica. Apesar desta abordagem ser muito simples, ela tem a desvantagem
de ter que construir um classificador para discriminar entre um grande ntimero de classes
(todas as classes da folha), sem explorar informagoes sobre as relagoes pais/filhos presentes
na hierarquia das classes. A Figura 3.5 exemplifica esta abordagem.

A abordagem de classificacao hierarquica local por né é a mais utilizada na literatura,
de acordo com Silla e Freitas (2011) e consiste em treinar um classificador binério para
cada n6 da hierarquia de classes como mostra a Figura 3.6.

Na abordagem da Figura 3.6, é necessario utilizar n classificadores locais independen-

tes, um para cada classe exceto o no raiz. Com isso, a quantidade de classificadores a
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Figura 3.5: Classificacao plana multirrétulo usando algoritmo para predicao sempre em
nos folha (Silla e Freitas, 2011).

Figura 3.6: Classificacao local por né (os circulos representam as classes e os quadrados
pontilhados representam os classificadores) (Silla e Freitas, 2011).

serem treinados pode ser muito grande em situacoes em que existam muitas classes. Além
disso, nao ha nenhuma garantia de que a hierarquia de classes sera respeitada.

Na abordagem de classificacao hierarquica local por né pai, para cada nd pai na hie-
rarquia de classes, um classificador multiclasse é treinado para distinguir entre seus nés
filho (Silla e Freitas, 2011).

Considerando que a classificacao ocorra de cima para baixo e considerando a taxono-
mia da Figura 3.7, suponha-se que no primeiro nivel o classificador prediz a classe 2. Na
sequéncia, o classificador é treinado com as classes filhas da classe predita anteriormente;
no exemplo as classes 2.1 e 2.2, evitando o problema de predigoes inconsistentes e res-

peitando o relacionamento entre as classes. Esta abordagem se torna mais complexa se
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utilizada em uma estrutura do tipo DAG.

Figura 3.7: Classificagao local por né pai (Silla e Freitas, 2011).

De acordo com Silla e Freitas (2011), a abordagem de classificacdo hierdrquica local
por nivel é a menos utilizada na literatura e consiste em um classificador multiclasses para
cada nivel da hierarquia de classes, conforme mostra o exemplo da Figura 3.8.

Esta técnica pode ser usada em estruturas em arvore e em DAG. Com a taxonomia no
formato de um DAG, a aplicacao desta técnica é mais complexa, visto que pode existir mais
de um caminho ligando dois nés neste tipo de estrutura. Assim, uma classe pode pertencer

a mais de um nivel na hierarquia o que pode trazer redundancia entre os classificadores.

Figura 3.8: Classificagao local por nivel (Silla e Freitas, 2011).

Na ultima abordagem chamada de classificacao hierarquica global, conforme Silla e
Freitas (2011), um tdnico modelo de classifica¢ao (relativamente complexo) é construido

a partir do conjunto de treinamento, levando em conta a hierarquia das classes como um
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todo durante uma tinica execucao do algoritmo de classificacao, conforme mostra a Figura
3.9.

Esta abordagem, que sera seguida neste trabalho também ¢é conhecida como big-bang
e tem a vantagem de que o tamanho total do modelo de classificacao é geralmente menor
em comparagao com as outras abordagens. Além disso, o fato de o algoritmo manter as
relacoes de hierarquia entre as classes durante as fases de treinamento e teste faz com que

o resultado da predicao seja mais facilmente compreendido.

Figura 3.9: Exemplo de classificacao hierdarquica global (Silla e Freitas, 2011).

3.2.4 Padronizacdo da terminologia para classificacdo hierarquica

Devido aos intimeros trabalhos relacionados a classificacao hierarquica e as intimeras
técnicas empregadas na busca de solucoes para este tipo de problema de classificacao,
em muitos trabalhos existem diferengas de nomenclaturas para itens relacionados a clas-
sificacao hierdrquica que possuem o mesmo significado. Em seu trabalho, Silla e Freitas
(2011) propoem uma unificagdo da terminologia e um conjunto de simbolos para sua

representacao, proposta esta que sera descrita nas proximas subsegoes.

Categorizagao dos diferentes tipos de problemas de classificacao hierarquica

O tipo de problema de classificagao hierarquica é descrito por meio da tripla (', ¥, ®),

em que:
e T representa o tipo de hierarquia, podendo assumir os valores:

— T (tree) quando as classes a serem preditas estao arranjadas em arvore;
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— D (DAG) indicando que as classes a serem preditas estdo organizadas em um

grafo direcionado;

e ¥ indica quando a instancia a ser classificada pode ser associada a um tnico ou a

varios caminhos na estrutura de classificagao. Pode assumir os valores:

— Single Path of Labels (SPL) quando a instancia a ser classificada sera associada

a um unico caminho dentro da hierarquia;

— Multiple Path of Labels (MPL) quando a instancia a ser classificada pode ser

associada a mais do que um caminho dentro da hierarquia.
e @ descreve a profundidade das anotagoes de classes nas instancias, sendo:

— Full Depth (FD) indicando que todas as instancias estao anotadas com as

classes em todos os niveis, do primeiro nivel até os nés folhas da hierarquia;

— Parcial Depth (PD) indicando que pelo menos uma ou mais instancias possuem
anotacoes parciais, por exemplo, o valor da classe associada a instancia em um

determinado nivel (normalmente nos nos folha) é desconhecido.

Categorizacao dos diferentes tipos de algoritmos de classificacdo hierarquica

Um algoritmo para classificacao hierarquica pode ser categorizado pela quadrupla
(A E,Q,0), em que:

e A indica quando o algoritmo pode predizer classes em um 1inico ou multiplos cami-

nhos dentro da hierarquia de classes. Este atributo pode assumir dois valores:

— Single Path Prediction (SPP), indicando que o algoritmo pode associar a uma

instancia apenas um caminho na hierarquia de classes;

— Multiple Path Prediction (MPP), para indicar que o algoritmo pode associar

mais do que um caminho na hierarquia de classes;
e = indica a profundidade do algoritmo. Pode assumir os valores:

— MLNP que indica que o algoritmo sempre ird associar as instancias classes

presentes em nos folha da hierarquia;

— NMLNP que indica que o algoritmo pode associar a uma instancia classes em

qualquer nivel da hierarquia.

41



3.2 Classificacao Hierarquica de Dados Estado da Arte

e Q) indica a estrutura da taxonomia de classes suportada pelo algoritmo, podendo

assumir os valores:

— T (tree), indicando que o algoritmo suporta taxonomia de classes representada

em Aarvore;

— D (DAG), indicando que o algoritmo suporta taxonomia de classes representada
em DAG;

e 0 indica como o algoritmo explora a taxonomia de classes no processo de classifica-

¢ao, podendo ser:

— Local Classifier Per Node (LCN), conforme demonstrado na Figura 3.6;
— Local Classifier Per Level (LCL), representado na Figura 3.8;
— Local Classifier Per Parent Node (LCPN), demonstrado na Figura 3.7;

Global Classifier (GC), para indicar que o algoritmo é um classificador global

consoante a Figura 3.9.

3.2.5 Comparativo entre as diferentes abordagens existentes para classifica-
cao hierarquica

De acordo com Silla e Freitas (2011), pode-se comparar as abordagens para classificagao
hierarquica em termos de vantagens e desvantagens, conforme demonstrado na Tabela 3.1.
Na tabela, as 3 linhas que se referem aos classificadores locais consideram apenas a sua
fase de treinamento, ao passo que a linha subsequente considera a fase de teste das trés

abordagens baseadas em classificadores locais.

3.2.6 Avaliacdo do desempenho de um sistema classificador

A avaliacao de um classificador consiste em aplicar métricas efetivas sobre os resulta-
dos obtidos na etapa de testes a fim de quantificar a capacidade de predi¢ao correta ou
incorreta de um classificador.

A avaliacao do desempenho de um modelo de classificagao é baseada nas contagens
de instancias de teste corretamente e incorretamente preditas pelo modelo (Tan et al.,
2009). A taxa de acerto ou de erro calculada a partir do conjunto de teste também pode
ser utilizada para comparar o desempenho relativo de diferentes classificadores em um

mesmo dominio.
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Tabela 3.1: Resumo das caracteristicas das diferentes abordagens para classificacao hie-
rarquica de acordo com Silla e Freitas (2011).

Abordagem Hierarquica Vantagens Desvantagens
Classificacao plana Simplicidade Ignora completamente a
hierarquia de classes
LCN (treinamento) Simplicidade; Multiclasse Pode apresentar problemas
nativo; de bloqueio; Propenso a in-

consistencia; Emprega um
grande nimero de classifi-
cadores

LCPN (treinamento)

Simplicidade; Utiliza me-
nos classificadores do que o
LCN

Pode apresentar problemas
de bloqueio; Propenso a in-
consisténcia

LCL (treinamento)

Simplicidade; Emprega um
menor numero de classifica-
dores

Propenso a inconsisténcia;
O classificador por ter
que discriminar entre um
grande numero de classes
(em  niveis profundos);
Ignora a relacao pai-filho
durante o treinamento

Todos os classificadores lo-
cais

Preserva as restricoes na-
turais nas associacoes das
classes; Considera a hie-
rarquia das classes durante
as fases de teste e cria-
¢ao dos conjuntos de treina-
mento; Generalidade (pode
ser usado com qualquer
classificador base)

Pode apresentar problemas
de bloqueio; Dependendo
do tipo de problema, pode
criar um conjunto muito
complexo de classificadores
em cascata, que por sua vez
leva a um modelo de classi-
ficacao complexo; Erros de
classificacao em uma deter-
minada classe sao propaga-
dos para todas as classes
descendentes

Classificador Global

Preserva as restricoes na-
turais nas associagoes das
classes; Considera a hie-
rarquia das classes durante
as fases de treinamento e
teste; Modelo tnico (em-
bora complexo) de decisao

Requer a implementacao de
um classificador especifico
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Nos problemas de classificacao bindaria utiliza-se como base uma matriz de confusao,

em que as seguintes situagoes referentes a predicao podem ocorrer:

e Verdadeiro Positivo (VP) - O exemplo é predito corretamente como pertencendo a

classe positiva;

e Falso Positivo (FP) - O exemplo é predito como pertencendo a classe positiva, mas

pertence a classe negativa;

e Verdadeiro Negativo (VN) - O exemplo é predito corretamente como pertencendo a

classe negativa;

e Falso Negativo (FN) - O Exemplo é predito como pertencendo a classe negativa,

mas pertence a classe positiva.

A Tabela 3.2 demonstra as quatro possibilidades de predi¢gao na classificacao binaria
por meio da matriz de confusao em que se pode visualizar as correlagoes entre a classe

predita e a classe verdadeira.

Tabela 3.2: Matriz de confusao para classificacao binaria.

Classe Predita
Positiva | Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

Classe Verdadeira

Assim, a Taxa de Acerto (TA) e a Taxa de Erro (TE) de um classificador sao obtidas

de acordo com a Equacao 3.1 e a Equacao 3.2 , respectivamente.

VN +|VP
TA = VN + VP (3.1)
VNI + [VP| + [FN| + [FP]
FN| + |FP
TE [FN+ PP —1-TA (3.2)

~\VN| +|VP| + |FN| + |FP|

Outras medidas sao utilizadas além da taxa de acerto e de erro para avaliar a qualidade

de um classificador, tais como Sensibilidade, Especificidade, Precisao e Medida-F.
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A Sensibilidade (S) representada na Equacao 3.3 mede a capacidade de se predizer uma
classe positiva cuja predicao esta correta, ou seja, ela indica quantos exemplos positivos

foram previstos do total de exemplos. Essa medida também é conhecida como Revocacao.

|VP|

= — 3.3
|VP| + |FN| (3:3)

A Especificidade (E) representada na Equagao 3.4 mede a capacidade de se predizer
corretamente uma classe negativa, ou seja, quantos exemplos negativos foram preditos do
total.

[VNI

= — 3.4
|[VN| + |FP| (3.4)

A Precisao (P) representada na Equagao 3.5 calcula a probabilidade de a predigao

positiva estar correta em relagao a todas as amostras de exemplos.

\VP|

= 3.5
|VP| + |FP| (3:5)

A Medida-F ¢ obtida mediante da combinagao da medida de Sensibilidade com a
medida de Precisao. Nesta Equagao utiliza-se uma constante § que geralmente recebe o

valor 1, como mostra a Equacao 3.6

B*+1)«PxS
Bx«P+S

Medida-F = (3.6)

Avaliacdo de desempenho de um classificador hierarquico

Segundo Kiritchenko et al. (2005), as medidas de desempenho utilizadas na classifica-
¢ao plana nao sao aplicaveis a classificacao hierarquica, pois nao conseguem diferenciar
os diferentes tipos de erros que nela podem ocorrer. As medidas baseadas em distancia

possibilitam tratar melhor o problema, no entanto elas tém alguns pontos fracos:
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1. nao sao facilmente aplicaveis em modelos baseadas em DAG e multirrétulo;

2. nao mudam de acordo com a profundidade da classificacao. Uma classificacao errada
no primeiro nivel em que a classe predita estd em um né irmao (sibling) da classe
correta, e um mesmo erro que ocorra no décimo nivel sao considerados o mesmo tipo
de erro (distancia = 2), embora um erro no décimo nivel é bem menos prejudicial

que um erro no primeiro nivel.

Ainda conforme Kiritchenko et al. (2005), é desejavel que uma métrica de desempenho

de um classificador hierdrquico tenha as 3 caracteristicas a seguir:

1. A medida deve considerar classificacoes parcialmente corretas, como, por exemplo,
uma classificagao incorreta na hierarquia da Figura 3.10, em que a classe predita
para uma instancia foi I quando a correta é G, deve ter uma penalizagao menor do
que se para a mesma instancia a classe predita for a classe D, uma vez que as classes

G e I estao no mesmo subgrafo, o que nao acontece com a classe D;

2. A medida deve penalizar erros de acordo com a distancia:

e a medida deve considerar melhor uma classificacao parcialmente correta quando
a classe predita esta um nivel acima da classe correta do que quando a classe
predita esta dois ou mais niveis acima. Por exemplo, predizer a classe E ¢é
melhor do que predizer a classe C para uma instancia cuja classe correta ¢ a

classe G, considerando que a classe E estd mais proxima da classe correta;

e a medida deve considerar pior uma classificacao parcialmente incorreta quando
a classe predita esta um nivel abaixo se comparada a seu né pai, por exemplo,

predizer a classe F' é pior do que predizer a classe C para uma instancia cuja

classe verdadeira é G;

3. A medida deve considerar mais graves os erros nos niveis mais altos da hierarquia,
por exemplo, predizer a classe I quando a classe verdadeira é G é um erro menos

grave do que predizer a classe B quando a classe verdadeira é a A.

Com base nestas premissas, Kiritchenko et al. (2005) propoe as medidas Hierarchical
Precision (hP), Hierarchical Recall (hR) e a Hierarchical F-measure (hF).

Formalmente, na classificacao multiclasse, para cada instancia (d;, C;) classificada para
um subconjunto de classes C;, estendem-se os subconjuntos C; e C; com as suas cor-

respondentes classes ancestrais criando os subconjuntos C; = {{Juec, Ancestrais(Cy)} e
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Figura 3.10: Exemplo de hierarquia de classes em forma de DAG. A elipse sélida do n6 G
representa a classe verdadeira de uma instancia (Kiritchenko et al., 2005)

é; = {Uckec; Ancestrais(Cy)}. As medidas hP e hR sao calculadas pela Equacao 3.7 e a

Equacao 3.8, respectivamente.

1C;nC

P= _lez |é'| ll (3-7)
1C:n ¢

k= % (38)

Para exemplificar, considere-se a hierarquia de classes da Figura 3.10. Suponha que
a classe predita para uma determinada instancia foi F quando a sua classe verdadeira é
G. Para calcular as medidas hierarquicas, estende-se o conjunto das classes verdadeiras
C; = {G)} adicionando todos os ancestrais da classe G: C; = {B, C, E, G}. Também estende-se
o conjunto das classes preditas C; = {F} adicionando todos os ancestrais de F: ¢ ' ={C, F},

entao, pode-se verificar que a classe C é a unica classe predita corretamente por meio do

. A A . A . - IC:nCY|
conjunto dado por |C; N C!| = 1. Existem |C]| = 2 classes preditas, entao hP = IlCA’IA = %, e
i
. A . ~ IGinCil _ 4
existem |C;| = 4 classes verdadeiras, entao hR = T
1

A medida hF é obtida pela combinagao das medidas hP e hR obtidas usando a Equacao

3.9, sendo que usando S = 1 ter-se-a 0 mesmo peso para precisao e a sensibilidade.

(B2 + 1) = hP * hR
hFB =
p B2 % hP + hR

,B € [0, +00] (3.9)
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De acordo com Silla e Freitas (2011), embora nenhuma medida de desempenho usada
para classificacao hierarquica possa ser considerada a melhor em todos os cenarios e apli-
cagoes possiveis da classificacao hierdrquica, a principal razao para se recomendar as
medidas hP, hR e hF esta no fato de que elas podem ser aplicadas em qualquer cenério
da classificagdo hierarquica, como por exemplo: estruturada em arvore ou DAG, SPL ou
MPL, MLNP ou NMLNP.

Curvas Precision-Recall

Em Vens et al. (2008), é proposto o uso das curvas precisao-revocagao - PR - para
avaliar o desempenho do Clus-HMC. As curvas PR refletem a precisao de um classificador
em funcao da sua revocacao. Conforme os autores, a utilizagao das curvas PR permite uma
avaliacao mais adequada para os problemas de classificagao hierarquica multirrétulo pelo
fato de que neste tipo de problema as classes individuais possuem um ntmero reduzido
de exemplos positivos em relacao ao nimero total de exemplos. Esta caracteristica é
presente, por exemplo, nos problemas de classificagao funcional dos genes em que apenas
um numero pequeno de genes possuem uma fungao em particular, fazendo com que o
nimero de exemplos negativos supere o numero de exemplos positivos para as classes.
Em conjuntos de dados com estas caracteristicas, ¢ mais interessante saber o ntimero de
exemplos positivos para uma determinada classe do que o nimero de exemplos negativos.

As curvas PR representam o desempenho de um classificador ao longo de um limiar que
assumindo os valores entre 0 e 1 (indicando a probabilidade de uma instancia pertencer a
uma determinada classe) permite a obtengao de resultados com melhor precisao ou melhor
revocagao. Apds obterem-se os valores da precisao e da revocacao ao longo dos limiares,
uma curva ¢ desenhada em um plano cartesiano com seus pontos.

Para se comparar classificadores em relacao a todos os resultados, a medida da AUPRC
é utilizada, sendo que quanto mais perto de 1 for o seu valor, melhor é o classificador.
A vantagem da curva PR ¢é permitir a avaliacao de um classificador ao longo de seus
varios resultados para o limiar estabelecido, além de permitir uma analise mais detalhada
demonstrando em quais limiares o classificador obteve um melhor ou pior resultado.

A diferenga fundamental entre a tradicional curva Receiver Operating Characteristics
(ROC) e a curva PR estd no fato de que a primeira representa como a quantidade de
exemplos corretamente classificados como VP varia em relagao a quantidade de exemplos

incorretamente classificados como FN; ja as curvas PR demonstram a proporcao entre
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o numero de exemplos corretamente classificados como VP em relacao ao nimero de
exemplos corretamente classificados como FP. Como resultado, na analise visual do grafico,
na curva ROC os melhores resultados tendem a proximidade com o ponto (0,1) do grafico
ao passo que nas curvas PR o melhor resultado tende ao ponto (1,1).

Davis e Goadrich (2006) fazem uma revisao sobre as curvas ROC e as curvas PR,
comparando-as e demonstrando a aplicabilidade das duas diferentes medidas. De ma-
neira resumida, o autor demonstra que as curvas PR sao recomendadas para se comparar
resultados de diferentes classificadores quando o conjunto de dados utilizado possui des-
balanceamento na distribuicao das classes. O autor demonstra por meio de um exemplo
o uso dos dois métodos para comparar dois algoritmos e como as curvas PR podem tra-
zer a tona detalhes que as curvas ROC nao apresentam quando se trata de conjuntos
de dados com desbalanceamento na distribuicao das classes. O exemplo dado pelo autor
estd reproduzido na Figura 3.11 em que se pode observar que usando as curvas ROC (a
esquerda), a diferenca no desempenho dos dois algoritmos é bem menos significativa do

que na representacao dos resultados da curva PR (a direita).

1 Y : y .
: i Algorithm 1 ——
2 ? Blgorithm 2 ———
? ) 0.8 | |
(a1
wm “)I |
8 _— = oty
: ' Fous ,
€. i L.
= : !
o | 0.4 |
k.. "
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2 0.2 3
= 0.2 | |
& Algorithm 1 —— .
Algorithm 2 ——— ‘-
0 ‘ ; : , ; . . : ,
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Figura 3.11: Diferengas entre as curvas ROC e PR (Davis e Goadrich, 2006).

Os conceitos de classificacao hierarquica até aqui abordados, bem como as medidas de
desempenho de classificadores hierarquicos, sao utilizados neste trabalho para analisar o
desempenho do classificador baseado em FCA proposto. A préxima Secao apresenta os

principais trabalhos sobre classificacao hierarquica.
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3.3 Principais Trabalhos em Classificagcdo Hierarquica

Existe um grande nimero de trabalhos publicados sobre problemas de classificacao
hierarquica utilizando diversas abordagens e técnicas diferentes. Em seu estudo e proposta
de padronizagdo de nomenclaturas Silla e Freitas (2011) elenca os principais trabalhos
classificando-os de acordo com a terminologia proposta na Secao 3.2.4.

Para efeito deste trabalho, serao consideradas apenas as propostas que utilizam clas-
sificadores globais em estruturas de arvore ou DAG. Na Tabela 3.3, estao elencados os
principais trabalhos que utilizam a abordagem de classificagao global com estas caracte-

risticas.

Tabela 3.3: Principais trabalhos em classificacao hierarquica utilizando classificador global
e classes em arvore ou DAG de acordo com Silla e Freitas (2011).

Abordagem (@) Estrutura (Q) Lista de trabalhos

Classificador Global Tree (Labrou e Finin, 1999), (Wang et al., 1999),
(Wang e Senqgiang, 2001), (Clare e King, 2003),
(Blockeel et al., 2006), (Cai e Hofmann, 2004),
( )
(
(

Cai e Hofmann, 2007), (Dekel et al., 2004a),
Dekel et al., 2004b), (Peng e Choi, 2005),
Rousu et al., 2005), (Rousu et al., 2006), (As-
tikainen et al., 2008), (Silla. e Freitas, 2009) e
(Qiu et al., 2009)

DAG (Kiritchenko et al., 2005), (Kiritchenko et al.,
2006) , (Alves et al., 2008), (Dimitrovski et al.,
2011), (Vens et al., 2008), (Aleksovski et al.,
2009), (Otero et al., 2009), (Wang et al., 2009)

A Tabela 3.4 mostra os principais trabalhos envolvendo classificagao hierarquica clas-
sificados conforme a nomenclatura proposta por Silla e Freitas (2011) para representar as

caracteristicas de cada algoritmo.
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Tabela 3.4: Caracteristicas dos principais trabalhos em classificacao hierarquica utilizando
classificador global e classes em arvore ou DAG de acordo com Silla e Freitas (2011), sendo
(A) a abordagem, (Q) a estrutura das classes, (E) a cardinalidade da predigao e (0) a
profundidade da predicao.

(A\VE, Q, 0) Lista de trabalhos

(GC, T, SPP, MLNP ) (Qiu et al., 2000)

( GC, T, SPP, NMLNP ) (Labrou e Finin, 1999) e (Silla. e Freitas,
2009)

( GC, T, MPP, NMLNP ) (Clare e King, 2003) , (Blockeel et al.,

2006), (Rousu et al., 2005), (Rousu et al.,
2006), (Dimitrovski et al., 2011) e (Alek-
sovski et al., 2009)

( GC, D, SPP, NMLNP ) (Otero et al., 2010)

( GC, D, MPP, NMLNP ) (Alves et al., 2008), (Vens et al., 2008).

3.4 Classificacdo Hierarquica Usando Classificadores Globais

Um dos primeiros trabalhos utilizando classificadores globais foi Rocchio (1971) no
qual foi utilizada a ideia de agrupamentos de classes em que novos exemplos sao associa-
dos a classe mais préxima com base em uma medida de distancia entre o novo exemplo
de teste e cada uma das classes. Um exemplo desta abordagem ¢é proposto em Labrou e
Finin (1999). Neste trabalho, o sistema classifica paginas web em um subconjunto de ca-
tegorias hierarquicas definidas para classificacao de paginas Web do Yahoo!. Este método
é especifico para mineracao de texto e durante a fase de testes cada novo documento é
comparado em termos e similaridade com as categorias.

Alguns tipos de classificadores globais sao baseados na conversao do problema de
classificacao hierarquica em um problema de classificacao multiclasse, como é o caso das
propostas Kiritchenko et al. (2005) e Kiritchenko et al. (2006). Para possibilitar a predigao
de qualquer classe na hierarquia, a fase de treinamento é modificada para considerar todas
as classes da hierarquia por meio da inclusao dos nés nao-folha com a informacao das
classes ascendentes. Na fase de testes, o algoritmo nao leva em consideracao a hierarquia
das classes, ou seja, tende a erros de inconsisténcia na predi¢ao. Por esta razao, os autores
propoem uma fase de pds-processamento que avalia todas as predigoes a fim de garantir
que as restrigoes hierarquicas estejam sendo respeitadas.

A proposta de Clare e King (2001) utiliza o algoritmo C4.5 baseado no método de

arvore de decisao, para classificar um conjunto de dados de fendtipos catalogados no
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modelo FunCat. A proposta utiliza uma abordagem de classificacao plana e a predicao
das classes é feita em cada nivel da hierarquia, independentemente dos outros niveis, numa
sequencia top-down. Os autores adaptaram o algoritmo C4.5 para suportar multirrétulo,
modificando o cédlculo de entropia utilizado para decidir qual atributo é selecionado para
um determinado né na arvore de decisao a ser construida. Para isso, foi utilizada uma
formula de probabilidade para a escolha das possiveis classes de cada no.

Posteriormente, em Clare e King (2003), a proposta anterior foi modificada para um
modelo global de classificacao hierdrquica. Isto envolveu mudancas na leitura e armaze-
namento das classes, na forma de encontrar as melhores classes para representar um no
e na execucao dos calculos de entropia de forma ponderada. Este calculo levou em conta
o fato que as classes mais gerais tendem a ter uma entropia mais baixa se comparada
com as classes mais especificas; no entanto, as classes mais especificas proporcionam um
maior conhecimento sobre a fungao biolégica de uma proteina, e, portantom a férmula foi
ponderada para valorizar estas classes.

Em Vens et al. (2008), os autores criaram um modelo de classificagdo hierdrquica ba-
seado no método de arvore de decisao para estruturas do tipo DAG. No trabalho, sao
abordadas trés técnicas de classificacao, e cada solucao aborda o problema de classifica-
¢ao hierdrquica de maneiras diferentes: o primeiro, chamado de CLUS-SC (Single-Label
Classification), utiliza o método de classificagao local e cria uma arvore de decisao para
cada classe ignorando a hierarquia entre elas; o segundo, chamado de CLUS-HSC (Hi-
erarchical Single-Label Classification), é uma variacao do primeiro algoritmo, mas neste
caso levando em conta a hierarquia na fase de treinamento; e o iltimo, CLUS-HMC ( Hie-
rarchical Multi-Label Classification), utiliza o método de classificagao global, levando em
conta todas as classes na predicao por meio de uma tnica arvore de decisao.

O modelo é definido com base no framework Predictive Clustering Trees (PCT), que
define uma arvore de decisao como uma hierarquia de grupos, em que o né raiz corres-
ponde a um grupo contendo todos os dados, e que, de maneira recursiva, é particionado
em grupos menores. Este framework foi construido utilizando o algoritmo Top-down In-
duction of Decision Trees (TDIDT). A ideia geral consiste em particionar recursivamente
o conjunto de dados de forma a reduzir a variancia dentro do agrupamento, maximizar a
homogeneidade do agrupamento e melhorar o desempenho da predicao.

A proposta inicial foi desenvolvida para estruturas no formato de arvore. De acordo
com Vens et al. (2008), para a tarefa de classificacao hierarquica multiclasse, as classes
dos exemplos sdo representadas por meio de vetores com valores booleanos (o i-ésimo
valor do vetor é 1 se o exemplo pertencer a classe ci, caso contrério serd 0). A Figura 3.12

mostra um exemplo desta operagao, em que o subconjunto de classes {1;2;2.2} indicadas
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em negrito na hierarquia, é representado como um vetor v;= [1;1;0;1;0].

(a} /T\ (b) M\

1 2 3 1) 2 (2 3 (5)

2.1 2.2 2.1 (3) 2.2 (9

(1) (2) (3) (4) (5)
v =[1,1,0,1,0]

Figura 3.12: (a) Representacao de uma pequena hierarquia. (b) Conjunto das classes
{1,2,2.2} cujo caminho ¢ indicado em negrito na hierarquia representado em um vetor.

Assim, a variancia do conjunto de dados é calculada como sendo a distancia média
quadrada entre cada classe do exemplo v;, e a média das classes do conjunto ¥, como

mostra a equagao 3.10 retirada de Vens et al. (2008).

Zid(vi’ ‘7)2

Var(S) = S|

(3.10)

Para considerar a similaridade nos niveis da hierarquia, visto que h& mais similaridade
nos niveis mais altos do que nos mais baixos, os autores utilizaram a distancia euclidiana

ponderada, conforme mostra a Equacao 3.11.

d(V], V2) = JZ W(Ci) * (vl,i — Vz’l')z (311)

Sendo vy, 0 i-ésimo valor do vetor de classes v, de uma instancia x;, e w(c) o peso da
classe, o qual diminui em direcao as classes folha da hierarquia, ou seja, ele diminui com

lha(c)
wgo 9 com 0 < wy < 1).

a profundidade (w(c) =

Para trabalhar com estruturas em DAG, os autores propuseram uma modificacao no
calculo do peso das classes. Como na estrutura em arvore, a variancia é computada con-
soante a distancia euclidiana ponderada entre os vetores de classe de acordo com a pro-
fundidade da classe na hierarquia, para a estrutura em DAG foi levado em consideracao

o fato de que a classe pode ter varias profundidades dependendo do caminho seguido do
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nivel superior até a classe.

Assim, de acordo com Vens et al. (2008), o peso (w(c) = wg')lh“(c)) calculado para a
estrutura hierarquica em arvore foi reescrito utilizando uma relacao de recorréncia w(c) =
wo = w(pai(c)) sendo pai(c) a classe pai de ¢, e os pesos da classes de nivel superior igual a
wy. Esta relacao de recorréncia generaliza a hierarquia em uma classe pode ter multiplos

pais pela agregacao de w(pai(c)) no calculo do peso.

(a) (b) /?\

T(c1) T(e2) T(ca)
0.8 0.1 0.7

e | ™~
C1 C1 C2 C3
(0.75) (D 75) (0 75) (0.8) (0.1) (0.7)
/\
T(cales) T(esles)
0.9 0.1
/ AN
T(CﬁlCl) C4 Cs
(0 56) (0 56) (0.63) (0.07)
yd
T(celca)
0.9
Ce Ce
(0.75 - (0.75 + 0.56) = 0.98) (min(0.64, 0.57) = 0.57)

Figura 3.13: Exemplo da aplicacao da hierarquia de classes estruturada em DAG desen-
volvido por Vens et al. (2008)

A técnica Clus-HSC também foi modificada para suportar a estrutura do tipo DAG.
Para isso, os autores fizeram alteracoes no cédlculo de predicao do modelo. Desse modo,
ao invés de calcular a probabilidade condicional P(c;|pai(c)) ¢ calculada a probabilidade
condicional P(cj|pai;(c)). Para fazer a predicao, o produto da regra P(c) = P(cjlpai;(c)) *
P(pai(c)), pode ser aplicado para cada classe pai pai(c).

A Figura 3.13 mostra um exemplo da hierarquia de classe estruturada como DAG
desenvolvido em Vens et al. (2008). Em (a) o peso de cada classe é computado pelo Clus-
HMC utilizando o esquema de peso w(c) = wq 2.; w(paij(c)) e wo = 0.75. Em (b), por meio
da arvore construida pelo CLUS-HSC a probabilidade de predicao de uma classe (¢) é
dada pela férmula P(c) = min;P(c;|pai;(c)) * P(pai;(c)) .

Os testes no trabalho de Vens et al. (2008) foram feitos com vinte e quatro bases de da-
dos que descrevem diferentes aspectos dos genes no genoma do organismo Saccharomyces

cevisiae. Estas bases de dados foram classificadas utilizando a descricao funcional baseada
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no FunCat, que organiza os dados na forma de arvores, e na descricao funcional baseada
no GO, que organiza os dados na forma de DAG. Os resultados foram avaliados por meio
das medidas de precisao e revocacao e pelas curvas PR. Conforme os autores, o Clus-HMC
teve um desempenho preditivo melhor, se comparado com as outras técnicas, tanto para
as estruturas de arvore como para DAG. Além disso, o tamanho da hierarquia de quando
usado o Clus-HMC é muito menor.

Em Otero et al. (2010), os autores usam uma abordagem baseada em otimizacao por
colonia de formigas para fazer a predicao de classes para uma base estruturada de forma

hierarquica. Os principais aspectos do algoritmo sao:

e Representacao do problema: O problema é mapeado para um grafo o qual é utili-
zado pelas formigas para busca das solugoes. As formigas se movimentam de forma
randomica em um grafo G, = (C, L), em que o conjunto C representa os vértices do
grafo e L representa as arestas entre os vértices, na busca por solugoes. O grafo G,

representa o espaco de busca;

e (Construcao das solugoes: Cada formiga constréi incrementalmente solugoes candi-
datas se movimentando pelo grafo G.. Os vértices a serem visitados sao definidos por
meio de um método estocastico com base na quantidade de feromonio depositado
em cada vértice e uma heuristica associada ao problema. Cada solucao candidata é

representada como uma trilha no grafo G;

o Comunicacao indireta: Apos a criagao de uma solucao candidata a formiga avalia a
solucao para estabelecer quanto feromonio ira depositar na trilha. Em geral, a quan-
tidade de feromonio depositada é proporcional a qualidade da solucao. O depdsito
de feromonio aumenta a probabilidade de que os vértices/arestas serao usados por

outras formigas em outras solugoes candidatas.

O algoritmo proposto em Otero et al. (2010) foi testado e comparado aos algoritmos
CLUS-SC e CLUS-HMC por meio de 16 bases de dados organizadas em arvore (bases
de dados FunCat) e DAG (Gene Ontology) utilizando medidas baseadas em AUPRC. Os
resultados apresentados pelo algoritmo proposto se mostraram competitivos e promissores.

Em Alves et al. (2008), autores construiram um modelo de classificacao hierdrquica
denominado de Multi-Label Hierarchical Classification with an Artificial Immune System
(MHC-AIS) o qual utiliza conceitos de um Sistema Imunoldgico Artificial (SAI) e gera
regras no formato SE-ENTAOQ. Os autores apresentam duas versoes do MHC-AIS: global
e local. Na versao local é construido um classificador para cada classe do dominio. Neste

classificador, o consequente das regras descobertas apenas diferencia se um exemplo pode
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ou nao ser associado a classe para a qual aquele classificador foi treinado, ou seja, para
cada né da estrutura hierarquica. Ja na versao global um tnico classificador é gerado para
distinguir todas as classes do dominio da aplicacao tratada. Nesta versao, uma ou mais
classes sao representadas no consequente.

Conforme Alves et al. (2008), a fase de treinamento do MHC-ALIS é realizada por dois
procedimentos principais, chamados de Sequential Covering (SC) e Rule Evolution (RE).
O procedimento SC iterativamente chama o procedimento RE até quase todos os “antige-
nos” (exemplos) serem cobertos pelas regras geradas. O procedimento RE essencialmente
evolui os “anticorpos” (regras de classificagdo) que sao utilizados para classificar os “an-
tigenos”. Em seguida, o melhor “anticorpo” evoluido é adicionado ao conjunto de regras
descobertas.

Apés a criacao de cada “anticorpo”, uma medida de qualidade (fitness) é calculada
levando em consideracao o produto dos valores de sensibilidade e de especificidade de
cada “anticorpo”. O MHC-AIS mantém a consisténcia do conjunto hierarquico durante a

construcao do modelo global, conforme mostra a Equacao 3.12.
fit(c};*) = max[fit(cj;*),fit(c};)], c};* € Ancestml(c};) (3.12)

Ou seja, se o fitness de algum ancestral da classe ¢}, for menor do que o fitness da sua
classe descendente 627 entao o fitness do cfc ¢é atribuido para a classe ancestral.

Os dois modelos foram avaliados pelas medidas de sensibilidade, precisao e medida-F,
e, apesar de ambos terem suas vantagens e desvantagens, o modelo global apresentou um
melhor desempenho geral se comparado com o modelo local.

Outras duas abordagens foram publicadas sobre o tema classificacao hierarquica du-
rante o desenvolvimento deste trabalho: Bi e Kwok (2011) propuseram um método para
classificacao hierarquica que busca por meio de algoritmos gulosos encontrar o melhor sub-
grafo da drvore ou DAG para classificar exemplos; ja Pugelj e Dzeroski (2011) propuseram

um método para classificacao hierarquica baseado no k-Nearest Neighbours Method.

3.5 Consideracées Finais

Neste capitulo, foram relacionados os principais trabalhos na atualidade ligados a
classificacao hierarquica de dados, trazendo elementos necessarios para analise do modelo
HMCS-FCA proposto em relagao aos trabalhos que compoem o estado da arte no tema.
Dentre os intimeros trabalhos elencados, merecem destaque as propostas Clare e King
(2001), Clare e King (2003), Vens et al. (2008) e Otero et al. (2010).
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Capitulo

Modelo Proposto

4.1 Consideracées Iniciais

A predicao da funcao de proteinas possui muitas particularidades que precisam ser
consideradas ao se desenvolver uma solugao de classificacao, principalmente por tratar-
se de um problema de classificacao hierarquica em que a taxonomia das classes estd
estruturada em forma de arvore ou DAG e o algoritmo deve considerar esta hierarquia no
processo de classificacao.

Atualmente, a maioria dos algoritmos de classificagao desenvolvidos para suportar esse
tipo de estrutura nao avalia o modelo hierdrquico como um todo (abordagem global), o que
pode alterar o resultado preditivo das amostras. Também deve-se levar em consideracao
que o uso de ontologias para predigao de funcoes de proteinas tem sido bastante frequente,
e as ontologias FunCat e GO tém sido as preferidas pelos pesquisadores da area. Os termos
do FunCat e da GO sao estruturados na forma de arvore e DAG respectivamente, sendo
que neste segundo tipo de ontologia um termo “filho”, pode estar conectado a um ou mais
termos “pais”, tornando a solucao ainda mais complexa. Outra questao importante diz
respeito aos resultados obtidos pelo algoritmo, que devem ser compreensiveis o suficiente

para que se possam expressar facilmente os conhecimentos alcancados.
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4.2 Descricido do Modelo Proposto

A ideia central deste trabalho é criar um classificador capaz de ler uma base de treina-
mento com varias instancias previamente classificadas de acordo com uma hierarquia de
classes (taxonomia), e por meio das técnicas da FCA criar um modelo capaz de predizer
as classes para novas instancias nao apresentadas ao classificador na fase de treinamento.

A FCA possui um grande potencial para representacao de conhecimento quando estes
estao organizados sob uma hierarquia explicita mediante o emprego da técnica de adi¢ao
de conhecimento a um contexto abordada na Secao 2.2.6. Para a aplicacao proposta, os
conceitos formais calculados a partir de um contexto formal, criado com as informacgoes das
instancias de treinamento e com a adigao do conhecimento para incluir as informagcoes da
taxonomia de classes, permitem representar os dados que serao usados para inducgao sobre
novos exemplos abstraindo a estrutura da sua taxonomia, possibilitando que o mesmo
algoritmo seja empregado tanto para taxonomias representadas por arvores quanto para
taxonomias representadas por meio de DAG. Este nivel de abstracao quanto a estrutura
das taxonomias é um dos principais fatores que motivaram esta investigacao.

Uma caracteristica da FCA que impoe algumas limitagoes para seu uso extensivo é o
fato de que o célculo de todos os conceitos formais para um contexto pode apresentar um
comportamento exponencial no seu pior caso (Kuznetsov, 2001). Embora este comporta-
mento raramente aconteca, o custo computacional quando usa-se FCA para determinadas
aplicacoes pode ser proibitivo. Como esta proposta é uma investigacao inicial sobre o uso
de FCA para classificacao hierarquica, esta limitacao sera contornada neste trabalho com
o uso de mecanismos de poda para reduzir o tamanho do modelo.

Considerando a classificagdo proposta por Silla e Freitas (2011), abordada na secao
3.2.4 (pagina 41) deste trabalho, o modelo proposto pode ser classificado pela quadrupla
(A E, Q,0) que representa: se o classificador faz predicoes monorrétulo ou multirrétulo;
se o classificador faz predicoes em qualquer nivel ou apenas em nés folha da hierarquia; o

tipo de taxonomia suportada; e a forma como o classificador explora a hierarquia, como:

e A: MPP - Multiple Path Prediction;

°
[1]

: NMLNP - Non-Mandatory Leaf Node Prediction;
e Q: T ouD - Tree or DAG;
C)

: GC - Global Classifier;

o8



4.2 Descricao do Modelo Proposto Modelo Proposto

O modelo proposto tera as etapas de pré-processamento de dados, treinamento do
classificador, testes do classificador e avaliacao dos resultados. Estas etapas serao descritas

nas subsecoes 4.2.1, 4.2.2, 4.2.3 e 4.2.4 respectivamente.

4.2.1 Pré-processamento dos dados

Nesta etapa, as instancias para treinamento do classificador serao selecionadas e al-
gumas atividades de pré-processamento sao realizadas a fim de adequar os dados brutos
ao contexto do classificador proposto. As atividades de pré-processamento empregadas
foram: transformacao dos dados de multirrétulo para monorrétulo; substituicao dos va-
lores ausentes; remocao dos atributos sem influéncia; e a discretizacao dos dados. Estas
atividades estao descritas na sequéncia.

Como a maioria das bases de dados hierdrquicas multirrétulo disponiveis apresentam
em suas anotacoes mais do que uma classe associada a cada exemplo, é necessario adequa-
las para utilizagao dos algoritmos de discretizagao. O Algoritmo 1 representa como esta
transformacao é feita: nele, as funcoes atts(I) e class(I) separam em cada instancia as
informacoes de atributos e classes, e a Tabela 4.1 exemplifica como a transformacao é
feita sobre os dados, em que se pode observar que a instancia i; (multirrétulo) deu origem
as instancias iy, i1, e i1 3. Esta transformacao apenas separou as associacoes multirrétulo
das instancias em associagoes monorrotulo com base na classe folha associada a instancia

e sem levar em consideracao os ascendentes das classes.

Algoritmo 1 Transformacao do conjunto de dados de hierarquico multirrétulo para hie-
rarquico monorrétulo.

Input: Um conjunto de dados ARFF hierarquico multirrétulo H contendo um conjunto
de instancias I, em que cada instancia I estd associada a 1 ou mais classes;
Output: Um conjunto de dados ARFF hierarquico monorrétulo P;
. P:=0
. for all I € H do
lattr := attr(I)
Iclass := class(I)
for all ¢ € Iclass do
P = PU{lattr U ¢}
end for
end for
return P

© 0 No O WD

A taxonomia hierarquica das classes sera extraida dos arquivos de entrada no formato
Attribute-Relation File Format (ARFF) hierdrquicos e representada por meio de um re-

ticulado de conceitos que pode representar as hierarquias de classes tanto em formato de
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Tabela 4.1: Exemplo da transformacao feita nos dados de multirrétulo para plano. A
instancia i; multirrétulo foi desdobrada nas instancias iy 1, i1, € i 3.

Instancia | Atributo, | Atributo, | Atributos | Classes

I 3 4 6 c1@c,@c3
i 8 5 3 cr,@cy

011 3 4 6 i

i1 3 4 6 c

i13 3 4 6 3

ir1 8 5 3 153

22 8 5 3 Cy

arvore quanto em formato de DAG. O formato ARFF é um formato adotado pelo soft-
ware Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) (Hall et al., 2009) que sera
utilizado para pré-processamento dos dados.

A substitui¢ao dos valores ausentes em atributos, comumente encontrados nos conjun-
tos de dados utilizados para experimentos envolvendo a predicao de proteinas foi feita pela
substituicao deles pela moda ou pela média dos valores presentes nas outras instancias.

Em um conjunto de dados pode ocorrer a existéncia de atributos que nao agregam
nenhuma informacgao que diferencie uma instancia das outras, como por exemplo um
atributo com o mesmo valor para todas as instancias. Estes atributos sao removidos na
etapa de pré-processamento.

Para encerrar o pré-processamento, é realizada a discretizacao dos dados a qual tem
por objetivo transformar os atributos numéricos (continuos) e nominais em atributos bi-
narios uma vez que isto é um pré-requisito para usa-los com a FCA. A discretizacao
foi parametrizada para discretizar os atributos continuos em 50 atributos discretos, bem
como manter a frequéncia dos atributos equalizada. A discretizacao dos dados pode trazer
com ela algumas questoes que precisam ser melhor investigadas e tratadas no contexto
deste trabalho. O alto nimero de atributos discretos (50) para representar cada atributo
continuo aqui proposto justifica-se pelo fato de que em conjuntos de dados com um nu-
mero reduzido de atributos, apds a sua discretizacao, muitas instancias podem ficar iguais
em termos de atributos. Se isto acontecer ter-se-ao no mesmo conjunto de dados, instan-
cias com os mesmos atributos associadas a classes diferentes, o que nao é uma situacao
desejavel, pois podera confundir o classificador.

A Figura 4.1 demonstra as operagoes que serao realizadas nesta etapa. As entradas
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ARFF

ARFF
Hierarquico Hierarquico

Treinamento

Teste

\ 4 A
Conversao de Multirrétulo para Monorrétulo

ReplaceMissingValues, RemoveUseless, Discretize

\4

Contexto da
Hierarquia de
Classes

ARFF

Monorrétulo
Treinamento

Reticulado da
Hierarquia de
Classes

Figura 4.1: Operacoes realizadas na etapa de pré-processamento do modelo proposto.

sao as bases de dados no formato ARFF hierarquico, ja as saidas sao as bases de dados

discretizadas no formato ARFF plano e o reticulado representando a hierarquia de classes.

4.2.2 Treinamento do classificador
Esta etapa pode ser dividida nas subetapas:
1. Montagem de um contexto formal com as instancias de treinamento;

2. Aumento do contexto com informacoes de fundo por meio dos métodos de ampliacao
de um contexto formal para adicao das informacoes sobre a hierarquia das classes
ao contexto formal. Aqui serao empregadas as técnicas de FCA descritas na Segao
2.2.6;
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3. Calculo do reticulado de conceitos ou apenas dos conceitos a partir do contexto

ampliado.

ARFF

Monorrétulo

Treinamento Reticulado da

Hierarquia de
Classes

v I
1 - Criaco Contexto A 4
¢ 2 - Adigao de
do Contexto >

”| conhecimento

gt ao Contexto
Formal
Contexto j
Aumentado
y

3 - Calculo
| dos Conceitos
Reticulado ou Lista| Formais e/ou

de Conceitos de Reticulado

Treinamento

Figura 4.2: Operagoes realizadas na etapa de treinamento do modelo proposto.

A Figura 4.2 detalha a etapa de treinamento em que se tem como entradas a base de
dados de treinamento ARFF plana e o reticulado que representa a hierarquia de classes
obtidos na etapa de pré-processamento. A saida desta etapa é o reticulado ou lista de
conceitos de treinamento calculado a partir do contexto formal criado com as instancias
de treinamento e a adicao de conhecimento referente a hierarquia das classes. No modelo
proposto nao sera feito o célculo do reticulado com o estabelecimento de uma relacao de
ordem entre os conceitos por uma questao de economia de recursos computacionais. Todo
o modelo proposto utiliza apenas a lista dos conceitos formais e o reticulado serd utilizado

no contexto deste trabalho apenas para facilitar a compreensao dos exemplos.
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O Algoritmo 2 representa de forma detalhada a etapa de treinamento, considerando
que DTrain = {d,,d,, ...,d,} ¢ um conjunto contendo n instancias de treinamento, e d =
({At,},{Cl;}) uma instancia tal que d € DTrain, composta por um par de conjuntos de
informagoes At; que contém seus os atributos, Cl; que contém as suas classes, e TC que é
uma taxonomia com a organizacao hierarquica das classes representada por meio de DAG
ou arvore.

A fim de possibilitar o uso do classificador considerando apenas o calculo de parte
dos conceitos formais possiveis em um contexto, foi estabelecido um limiar denominado
maxAtt nos algoritmos tendo como finalidade definir o nimero maximo de atributos que
um conceito pode possuir para ser incluido na lista final de conceitos. O Algoritmo 3
detalha como o limiar maxAtt é utilizado para limitar o nimero de conceitos calculados

mediante o descarte dos conceitos com ntuimero de atributos maior que o valor estabelecido.

Algoritmo 2 Etapa de treinamento do classificador.

Input: Um conjunto de instancias de treinamento DTrain; uma taxonomia hierarquica
das classes TC; um valor para limiar maxAtt;
Output: Um conjunto de conceitos formais CF;
1. Inicializa contexto formal Ctx aumentado para armazenar atributos e classes;
2. for all d € DTrain do
3. Adiciona um objeto a contexto Ctx contendo os atributos {At;} de d e as suas classes
folhas {Cl;};
4 for all ¢ € {Cl;} do
5 Marca as classes intermediarias até o né raiz da hierarquia de acordo com TC;
6 end for
7. end for
8. CF := calculaConceitos(Ctx, maxAtt);
9. return CF;

Cada conceito encontrado nesta etapa é composto de um par (extensao, intensaio),
sendo que a intensao, devido ao aumento do contexto formal com as informagoes das
classes, conterd um subconjunto de atributos e um subconjunto de classes. Por meio da
intensao do conceito, obtém-se a informagao de que existe um grupo de instancias que
possui em comum um conjunto de atributos e pertencem a um conjunto de classes. A
extensao fornece a informagcao a respeito de quais as instancias da base de treinamento
possuem o agrupamento atributo-classes presentes na intensao. A partir da extensao pode-
se obter a informacao de suporte deste conceito, ou seja, quantas instancias na base de
treinamento sao cobertas por este conceito. A Figura 4.3 representa a estrutura interna de
um conceito formal obtido na etapa de treinamento; na representacao, a intensao armazena

de forma binaria uma associacao entre atributos e classes e a extensao armazena de forma
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Algoritmo 3 calculaConceitos(Ctx, maxAtt) Etapa de treinamento do classificador - de-
talhamento da utilizacao do limiar maxAtt.

Input: Um contexto formal Ctx e um valor maxAtt determinando o nimero maximo de
atributos aceitos em um conceito formal;
Output: Um conjunto de conceitos formais C;

Encontre um conceito Cy usando o contexto Ctx;
AtC) := atributos (ndo classes) presentes na intensao de Cy;
if |AtC,| <= maxAtt then
C :=CU{C}
end if

e R ol

return C;

bindria quais as instancias do contexto de treinamento possuem o agrupamento presente

na intensao, possibilitando o calculo do suporte do agrupamento.

Conceito ¢

) / e "~ Extensio Intenséao \
(o) e N Y
L) 101010001001000010 | [ 101101001110110 |
‘\in/‘ \\ \\ // / /

T / I

( A
A

o)

Conceitos

Lista de 41;

p
1 6/18 = 0,334\;
o %

Suporte

RETETE

| ap,a3,a4,d6,a9,a10
\_ .

R

J \\ Ir,Co,C3 |
) "/

Atributos

Classes

Figura 4.3: Estrutura interna de um conceito formal obtido na etapa de treinamento.

4.2.3 Testes do classificador

A Figura 4.4 representa a etapa de testes. As entradas para a etapa sao os conceitos
obtidos na etapa de treinamento e a base ARFF hierarquica contendo as instancias de
teste.

Nesta etapa, as instancias separadas para o teste do classificador serao submetidas a
ele a fim de predizer as suas classes. A instancia a ser classificada é comparada a cada um
dos conceitos formais do reticulado ou lista de conceitos. Em cada comparacao é realizado

o que se denomina “Teste de Cobertura” que consiste em verificar se a instancia possui
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ARFF

Hierarquico
Teste

Reticulado ou Lista
de Conceitos de
Treinamento

Exemplo
Teste de |

Cobertura

Cn

Conceitos

) 4

( Lista dos n Conceitos Classificadores\\‘
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N

Figura 4.4: Operagoes realizadas na etapa de teste do modelo proposto.

todos os atributos do conceito formal que nao representam informacoes sobre classes; em
caso positivo, este conceito é selecionado para posteriormente ser utilizado para classificar
a instancia.

Como um exemplo em classificacao pode conter um grande ntimero de conceitos que
o cobrem, fez-se necessario estabelecer um nimero maximo de conceitos que serao sele-
cionados para classificar este exemplo e uma métrica para determinar os critérios para
selecao dos melhores conceitos dentre os que cobrem o exemplo sendo classificado. Para
limitar a quantidade de conceitos escolhidos para cada instancia, estabeleceu-se um limiar
denominado nConcepts e a métrica usada para comparar e escolher os melhores conceitos
serd o valor do seu suporte.

Ao final das comparagoes entre instancias em classificacao e conceitos formais obtidos
na etapa de treinamento, cada instancia terd uma lista de conceitos para sua classificagao, e
cada conceito selecionado terd uma lista de classes (em fun¢ao da ampliagdo do contexto
formal e adicao do conhecimento sobre a taxonomia de classes realizada na etapa de
treinamento), a qual conterd as classes preditas para a instancia em classificacdo. A Figura
4.5 representa a estrutura da saida desta etapa e na sequéncia serd usado um algoritmo

para mostrar de forma mais detalhada como sao realizados os testes.
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Seja DTest = {d,,d,, ...,d,} um conjunto contendo n instancias de teste, e seja d =
({At,},{Cl;}) uma instancia tal que {d € DTest}, composta por dois subconjuntos de
informacoes {Af;} que contem seus os atributos e {Cl;} que contém as suas classes, e
C ={cy, ¢, ...,c,} uma lista de conceitos formais obtidos na etapa de treinamento do clas-
sificador, e seja ¢; = (int;, ext;) composto de um par de valores representando sua intensao

e sua extensao, o Algoritmo 4 representa a etapa de testes.

Algoritmo 4 Etapa de testes do classificador.

Input: Um conjunto de conceitos formais CF obtidos na etapa de treinamento (Algoritmo
2); Um parametro nConcepts estabelecendo o nimero de conceitos que o algoritmo
devera selecionar para cada instancia em classificacao;

Output: Um conjunto de Resultados R contendo uma lista de conceitos selecionados para
cada instancia em classificacao;

1. R:=0

2. for all d € DT rain do

3. selcf =10;

4.  for all ¢f € CF do

5. if cobre(cf,d) then

6. if |selc f| <= nConcepts then

7. selcf := selcf U {cf};

8. else

9. if (suporte(cf) > menor suporte em selcf) then
10. selcf := selcf \ {conceito de menor suporte em selcf};
11. selcf := selcf U {cf};
12. end if
13. end if
14. end if
15.  end for
16. R :=RU{(d, selcf)};
17. end for

18. return R;

A fungao cobre(cf,d) utilizada no Algoritmo 4 verifica se a instancia d em classifi-
cacao possui todos os atributos presentes na intensao de cada conceito formal; em caso
afirmativo, diz-se que o conceito cf cobre a instancia d que esta sendo classificada.

A saida da etapa de teste representada pela varidavel R no Algoritmo 4 contera uma
lista de conceitos selecionados para classificar cada instancia, e cada lista sera ordenada
em ordem decrescente de suporte dos conceitos. A Figura 4.5 representa a organizagao da

saida da etapa de treinamento.
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Figura 4.5: Representacao da saida obtida na etapa de testes.

4.2.4 Apuragao dos resultados do classificador

Nesta etapa, os dados referentes aos testes com a classificacao das instancias serao
analisados a fim de estabelecer as medidas de desempenho do classificador. As medidas
propostas para este modelo sao a hP, hR e hF propostas por Kiritchenko et al. (2005)
e descritas na Equacao 3.7, Equacao 3.8 e Equacgao 3.9 respectivamente, detalhadas na
Secao 3.2.6.

A proposta inicial do classificador era produzir um unico resultado representado por
um par de valores para precisao e revocacao; no entanto, apos esta implementacao inicial
ele foi adaptado para possibilitar a obtencao de multiplos resultados mediante o uso de um
limiar que possibilita ao usuario obter resultados com maior precisao ou maior revocagao.

Apoés a etapa de testes e a obtencao do conjunto de resultados R, as classes existentes
nos conceitos selecionados para cada instancia sao a elas atribuidas e os resultados sao
totalizados para andlise do desempenho do classificador. O limiar estabelecido pelo usuario
indica quantos resultados (pares de valor para precisao e revocagao) serdo obtidos.

Para exemplificar, suponha-se que em um experimento foi utilizado o parametro nConcepts =
16, conforme o exemplo da Figura 4.5. A apuracao de resultados iniciard com limiar = 1
e cada instancia serd classificada com as classes existentes no conceito formal que estiver
na posicao 1 da sua lista de conceitos, os resultados sao comparados com as classes ver-
dadeiras das instancias e o primeiro par de valores para precisao e revocacao é obtido.
Na sequéncia, o limiar é incrementado passando para limiar = 2 e uma nova apuracao ¢
feita, sendo que agora as classes atribuidas as instancias serao as classes que estiverem nas
posicoes 1 e 2 de cada lista, e um novo par de resultados é apurado. Usando limiar = 3

serao utilizados os conceitos das posicoes 1,2 e 3 para cada instancia e assim sucessiva-
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mente possibilitando a obtencao de n pares de valores para precisao e revocacgao, no qual
n = limiar = nConcepts.

Esta heuristica proposta faz com que nos limiares iniciais os conceitos com maior
suporte e por consequéncia menor numero de atributos/classes sejam utilizados para clas-
sificar as instancias, levando com maior precisao, mas com valores baixos para revocagao.
Conforme o limiar vai aumentando, um nimero maior de conceitos é usado cumulativa-
mente para determinar as classes de cada instancia, aumentando a revocagao e diminuindo
a precisao. Estes resultados podem entao ser interpolados e representados por meio de uma
curva PR (descrita na Segao 3.2) e para se obter um resultado que represente o desempe-
nho do classificador considerando o conjunto de resultados obtidos, a area sob esta curva
¢ calculada. O método proposto para representar os resultados ¢ similar ao utilizado no

Clus-HMC, descrito em Vens et al. (2008), o que facilitard a comparagao dos resultados.

4.3 Demonstracao do Modelo Proposto

Nesta se¢ao, demonstrar-se-a de forma simplificada o método proposto para classifica-
¢ao por meio de um exemplo utilizando uma pequena base de dados hipotética a fim de
facilitar a compreensao e a visualizagao dos dados.

Para o exemplo, considerar-se-a a existéncia de uma taxonomia hierarquica de classes
representada por uma DAG, com um total de 6 classes (5 classes e a classe raiz) conforme

a Figura 4.6.

Figura 4.6: DAG representando a hierarquia das classes para o exemplo.

O conjunto de dados para o exemplo é composto de 10 instancias com caracteristicas

que se enquadram no paradigma de classificacao hierarquica multirrétulo, representado na
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Tabela 4.2. E importante notar que de acordo com a taxonomia proposta, uma instancia
que pertence a classe ¢z, como é o caso da instancia 3, também pertence a classe cl pelo
fato de que a classe ¢3 é uma classe filha da classe ¢;. Nos dados de entrada as instancias
estao relacionadas apenas com as suas classes de maior profundidade na hierarquia. Outro
ponto importante dos dados de exemplo ¢é a instancia 6, que esta associada a duas classes
(c3 e ¢s5) que nao possuem nenhum ancestral em comum exceto a classe raiz na hierarquia
proposta, o que caracteriza um problema de classificacao hierarquica multirrétulo. Na
instancia 4 tem-se uma instancia que pertence a classe ¢4 a qual possui dois nés pais na
hierarquia (c; e ¢3), 0 que caracteriza um problema de classificagdo com uma taxonomia

representada em forma de DAG.

Tabela 4.2: Conjunto de dados para a demonstracao do classificador.
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O conjunto de dados foi particionado em dois subconjuntos, o primeiro com 7 ins-
tancias sera utilizado para treinamento do classificador e estd representado na Tabela
4.3. O segundo subconjunto composto por 3 instancias sera usado para os testes e esta

representado na Tabela 4.4.

Tabela 4.3: Dados para a etapa de treinamento com os atributos continuos.

id| a; | aa | a3 | as | as | Classes
1 5 0 1 1 1 c1

2 15131210 c)
3511|5313 c3
4514|1513 cy
51215022 Cs

6 4141 41|0 )| 4| c3Qcs
7 5144|113 crQc;

O proximo passo ¢ a transformagao dos dados do formato hierarquico para plano a fim

de possibilitar a discretizagao dos atributos por meio da ferramenta WEKA. O processo
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Tabela 4.4: Dados para etapa de testes com os atributos continuos.

id || ay | a2 | a3 | a4 | as | Classes
8 314|152 I

9 115131415 cy4

10 5|34 1] 2|5 | ¢3Qcs

¢ realizado para as particoes de treinamento e teste conforme descrito demonstrado no
Algoritmo 1 e representado na Tabela 4.1.

Com os dados representados pelo do formato plano, a discretizagao é realizada. A fim
de que os mesmos parametros de discretizacao sejam aplicados sobre ambas as partigoes de
treinamento e teste, as particoes foram unidas em uma tnica particao para este processo.
Apoés a discretizacao dos atributos todas as informacoes passam a ter uma representagao
discreta, conforme demonstra a Tabela 4.5. Note-se que cada atributo continuo foi des-
dobrado em 3 atributos discretos e binarios, por exemplo, o atributo a; foi representado
pelos atributos ayy, ajs e a3 discretos. A discretizagao dos dados é uma etapa necessaria
para o modelo proposto, pois a FCA nao suporta atributos continuos em seus contextos.

Outra etapa também ja representada na Tabela 4.5 é o aumento do contexto formal
realizado mediante a adicao das informacoes referentes a taxonomia das classes. Como no
conjunto de dados de entrada tém-se apenas as informacoes referentes as classes folhas
com as quais as instancias estao associadas, o processo envolve alguns tratamentos dos
dados, tais como: (i) representar computacionalmente a hierarquia das classes - isto pode
ser feito com a criagao da matriz de adjacéncias da arvore ou DAG da taxonomia, sendo
entao necessario ainda encontrar os fechamentos transitivos na matriz que podem ser
obtidos pelo do algoritmo de Warshall (Cormen et al., 2001); (ii) representar todas as
classes como atributos adicionais no contexto formal e (iii) para cada instancia/objeto do
contexto, adicionar as informacoes referentes as classes folhas e também os fechamentos
transitivos.

Os dados da Tabela 4.5 estao agora no formato de um contexto formal, possibilitando
o uso dos algoritmos de FCA para o cédlculo dos conceitos formais e reticulado. A Figura
4.7 demonstra o reticulado gerado a partir do contexto formal da Tabela 4.5, sendo que o
atributo id foi desconsiderado e também apenas as instancias com id de 1 a 7 escolhidas
para treinamento foram utilizadas. Na representacao, a intensao de cada conceito formal
esta descrita na primeira linha de cada caixa de texto que acompanha os conceitos formais,
e a extensao na segunda linha estd representada por um unico valor numérico que é a
contagem de exemplos que possuem o agrupamento presente na intensao; dividindo o

valor da extensao pelo nimero total de exemplos usados para treinamento obter-se-a o
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Tabela 4.5: Dados com os atributos discretizados e com adicao das informacoes referentes
a taxonomia das classes. As instancias de 1 a 7 serao utilizadas para treinamento e de
8-10 para testes.
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suporte de cada conceito formal.

O reticulado contém os conceitos formais que serao utilizados para classificar novas
instancias ainda nao apresentadas ao classificador na etapa de treinamento. Na represen-
tacao do reticulado estao todos os conceitos possiveis para o contexto formal, no entanto
para se utilizar um conceito para predizer as classes de um instancia este conceito devera
gerar predi¢oes que tenham alguma significancia, assim alguns conceitos do reticulado
serao excluidos da etapa de treinamento por nao apresentarem informacoes relevantes. No
exemplo, o conceito que representa o topo do reticulado ({r},7), alguns outros conceitos
dos primeiros niveis como ({ay4, 1}, 3), ({asi, r}, 2), (asy, r}, 3), (as1, r}, 3), ({axu, as, r}, 3) nao
tem utilidade no contexto de predi¢ao hierdrquica, pois sempre associarao a instancia em
classificacao com a classe raiz da taxonomia.

Apoés obtencao dos conceitos formais e o reticulado na etapa de treinamento, passar-
se-a a etapa de testes na qual submeter-se-ao ao classificador instancias nao utilizadas no
processo de treinamento a fim de obterm-se as predigoes das classes para estas instancias.
Esta etapa acontece conforme definido no Algoritmo 4.

Analisem-se os testes que serao feitos sobre a instancia id = 8 a qual possui na Ta-
bela 4.5 o conjunto de atributos {ays, a3, as1, as3, asy}. Ao procurarem-se nos conceitos do
reticulado da Figura 4.7 os conceitos que cobrem este exemplo encontrar-se-ao os con-
ceitos ({axs, o, r},5) e ({axs, ca,c5,7},2) - considerando apenas os conceitos que possuem
classes diferentes da classe raiz. O processo é realizado para cada instancia a ser classi-
ficada e em experimento com bases de dados reais, o niimero de conceitos que cobrirao
um exemplo pode ser bastante alto, sendo necessario estabelecer um limite de conceitos
que serao selecionados (parametro nConcepts no Algoritmo 4), bem como ao se escolher

um novo conceito deve ser verificado se nao existem outros conceitos de maior suporte ja

71



4.3 Demonstracao do Modelo Proposto Modelo Proposto

a3lr
3

ad42r asir aldelr
] F ]
*( iy

a2lad2c2r aldad2elr
2 2
1/ 7r
\ aldaddclcel
3

alda2iclc2r

Ny
g

al13 a21 a31 a41 a51 ¢l rJ

al3a2la33ad42a52clcdr

al1 a23 a32 ad2 a51 c2 r‘ \
LY

al2z a23a3dla4Z2a52c2ch r‘ al3a23 a33ad41ab3cle2cd r‘

&

f

aljaz3a3lad43aS2cicZced rJ

al3a2iadldad41as3cic2eldch rJ

a1l al2al3 a2l a22 a23 a31 a32 a33 a41 a42 a43 a51 ab2ab3¢c1c2cicd ch r]

Figura 4.7: Reticulado (de treinamento) contendo os conceitos que serao utilizados para
classificar novos exemplos.

selecionados associados as mesmas classes.

Ao final da etapa de testes, ter-se-ao os conceitos formais selecionados para cada instan-
cia a ser classificada. A Tabela 4.6 apresenta os conceitos selecionados para as instancias
da particao de testes. Neste exemplo, para facilitar a compreensao, foram selecionados

apenas 2 conceitos para cada exemplo (nConcepts = 2).

Tabela 4.6: Conceitos selecionados para as instancias da particao de teste.

id || Conceito Selecionado Limiar 1 | Conceito Selecionado Limiar 2
8 ({a23,cz,r},5) ({a23,CQ,C5,I‘},2)
9 ({6113,01,r},5) ({a13,03,c1,r},2)
10 ({a13,c1,r},5) ({a13,¢3,c1,1},2)

Apos a conclusao da etapa de testes, a tltima tarefa a ser realizada é a apuracao dos

resultados obtidos. Neste processo, os conceitos selecionados para classificar uma instancia
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sao ordenados de acordo com o seu suporte a fim de que os conceitos com maior suporte
sejam utilizados nos limiares iniciais obtendo uma maior precisao nas predigoes. A Tabela
4.7 demonstra a apuracao dos acertos no limiar 1. Para se obter os resultados no primeiro
limiar (limiar = 1), todas as instancias da partigao de testes sao classificadas com as classes
que estao no conceito formal de maior suporte (primeiro conceito da lista ordenada de

conceitos selecionados para a instancia).

Tabela 4.7: Anélise dos resultados para o limiar 1. (*)A classe root nao é considerada nas
contagens dos Verdadeiros Positivos (VP) e Falsos Positivos (FP).

id || Conceitos do limiar 1 | Classes Preditas | Classes Verdadeiras | VP* | FP*
8 ({az3,c2,r},5) {ca,r} {ca,r} 1 0
9 ({a13,c1,1},5) {c1,r} {ca,c2,c1,r} 1 0
10 ({a3,c1,1},5) {c1,r} {¢s,c3,02,¢1,1} 1 0

A Tabela 4.8 representa a apuracao dos resultados no segundo limiar (limiar = 2),
neste limiar as classes preditas para as instancias serao as classes presentes no conceito
selecionado para o limiar 1 mais as classes presentes no conceito selecionado para o limiar
2. Em exemplos reais com um grande nimero de limiares, as predi¢oes em cada limiar

também serao cumulativas da mesma forma que neste exemplo.

Tabela 4.8: Anélise dos resultados para o limiar 2. No limiar 2 as classes preditas sao
adicionadas as preditas no limiar 1. (*)A classe root nao é considerada nas contagens dos
Verdadeiros Positivos (VP) e Falsos Positivos (FP).

id Conceitos dos limiares 1 e 2 | Classes Preditas | Classes Verdadeiras | VP* | FP*
8 || ({azs,c2,r},5), ({as,ca,c5,r},2) {c2,c5,r} {c2,1} 1 1
9 ({a13,61,1‘},5), ({a13,63,c1,r},2) {C3,C],I‘} {C4,C2,C],I‘} 1 1
10 || ({a13,c1,1},5),({a3,c3,c1,0},2) {e3,c1,1} {cs,c3,02,¢1,1} 2 0

Como resultado final para o processo classificatério ter-se-ao os pares de valores para
precisao e revocagao obtidos para cada limiar proposto. A Tabela 4.9 sumariza os resul-
tados obtidos, sendo ) VP a soma de todos os valores de VP obtidos para as instancias
no limiar, ), FP a soma de todos os valores de FP obtidos para as instancias no limiar
e >, Pos a soma do nimero de classes verdadeiras em cada instancia. Em cada limiar, o
valor final para precisao ¢ obtido pela Equacao 3.7 e o valor final para revocagao é obtido
com a Equacao 3.8, de acordo com a proposta do Kiritchenko et al. (2005) detalhada na
Secao 3.2.6 deste trabalho.

Apoés a obtencao dos pares de valores para precisao e revocagao referentes aos limiares

estabelecidos pode-se representa-los por meio da curva PR e calcular-se a area sob a curva
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Tabela 4.9: Resultados finais por limiar.

Limiar || 2; VP | 2, FP | ), Pos | Precision | Recall
1 3 0 8 1,000 | 0,375
2 4 2 8 0,666 | 0,500

a fim de obter uma medida tnica do desempenho do classificador. A Figura 4.8 apresenta

a curva e a medida da area sob a curva para os dados do exemplo demonstrado.

Average Precision Recall Curve

0 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Recall

Figura 4.8: Grafico representando a curva PR e a medida AUPRC para o exemplo.

Os pontos referentes aos extremos sao adicionados no processo interpolacao para se
obter uma curva completa e o método para interpolacao utilizado é o proposto por Davis e
Goadrich (2006) equivalente ao método utilizado em Vens et al. (2008). A AUPRC obtida

no exemplo foi de 0,737 sendo 1 o resultado para um classificador com 100% de acerto.

4.4 Consideracées Finais

Neste capitulo, apresentou-se o modelo proposto neste trabalho para classificacao hi-
erarquica multirrétulo. Por tratar-se de um modelo que emprega técnicas que nao sao
tradicionais dentro do processo de mineracao de dados, como por exemplo a FCA, a re-
presentacao do modelo precisa apresentar um maior nivel de detalhamento para facilitar a
sua compreensao. Neste sentido, também foi criado um exemplo com um pequeno conjunto
de dados hipotéticos para representar as tarefas realizadas em cada etapa do classifica-
dor proposto. No préximo capitulo serao apresentados os experimentos realizados e os

resultados obtidos.
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Capitulo

Experimentos e Resultados Obtidos

Neste capitulo serao demonstrados os resultados obtidos mediante o uso do modelo
proposto. A Secao 5.1 apresenta as bases de dados selecionadas para os experimentos. A
Secao 5.2 mostra os resultados dos experimentos e a Se¢ao 5.3 detalha os testes estatisticos
aplicados sobre os resultados. Finalizando o Capitulo a Secao 5.4 apresenta a andlise dos

resultados apresentados.

5.1 Bases de Dados

Em Vens et al. (2008), foram criadas e disponibilizadas publicamente para download
24 bases de dados que foram utilizadas no desenvolvimento do Clus. As bases foram orga-
nizadas tendo como referéncia o modelo classico de organismos biologicos Saccharomyces
cerevisiae também conhecido como Yeast, as quais foram utilizadas previamente em Clare
e King (2003). Todas as bases sao hierarquicas multirrétulo, ou seja, cada instancia é rotu-
lada como pertencente a mais de uma classe em diferentes ramos da taxonomia e as classes
estao organizadas em uma estrutura hierdrquica na forma de um arvore ou DAG. A Tabela
5.1 apresenta as informacoes gerais sobre as 24 bases de dados que podem ser obtidas no
site do projeto Clus por meio do endereco http://dtai.cs.kuleuven.be/clus/hmcdatasets
ja divididas em 3 particoes: treinamento, validagao e testes.

Para realizacao dos experimentos com o modelo proposto foram selecionadas 8 bases

de dados dentre as 24 disponibilizadas pelo projeto do Clus, sendo 4 bases de dados
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5.1 Bases de Dados Experimentos e Resultados Obtidos

Tabela 5.1: Informagoes gerais sobre as 24 bases de dados utilizadas no projeto Clus (Vens
et al., 2008).

FunCat Gene Ontology
Versao do esquema 2.1 (01/09/2007) 1.2 (04/11/2007)
Anotagoes Yeast 16/03/2007 07/04/2007
Total classes 1362 22960
Média de classes por base de dados 492 (6 niveis) 3997 (14 niveis)
Média de classes por exemplo 8,8 (3,2 nds folhas) 35 (5 nés folhas)

com taxonomia em DAG (GO): spo_GO, gasch2_GO, cellcycle_GO, church_GO, e as suas
respectivas 4 bases de dados com taxonomia em arvore (FunCat): spo_FUN, gasch2 FUN,
cellcycle_FUN, church_FUN.

As caracteristicas das bases de dados selecionadas sao apresentadas na Tabela 5.2 e

na Tabela 5.3 para as taxonomias em DAG e arvore, respectivamente.

Tabela 5.2: Caracteristicas das bases de dados com taxonomia em DAG utilizadas para
os testes do classificador proposto.

Base de dados Particao Amostras | Atributos | Classes na Taxonomia

Treinamento 1597

spo_GO Validacao 837 80 4113
Teste 1263
Treinamento 1636

gasch2_ GO | Validacao 849 52 4132
Teste 1288
Treinamento 1625

celleycle_GO | Validagao 848 7 4119
Teste 1278
Treinamento 1627

church_GO | Validacao 844 27 4119
Teste 1278

Os conjuntos de dados selecionados podem ser classificados quanto ao tipo de problema
de classificacao de acordo com a terminologia proposta por Silla e Freitas (2011), abordada
na segao 3.2.4 (pagina 40), por meio da tripla (Y, ¥, ®) representada para cada conjunto
de dados na Tabela 5.4.

Uma caracteristica que difere os problemas de classificagao hierarquica multirrétulo de
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Tabela 5.3: Caracteristicas das bases de dados com taxonomia em arvore utilizadas para
os testes do classificador proposto.

Base de dados Particao Amostras | Atributos | Classes na Taxonomia
Treinamento 1600
spo_FUN Validacao 837 80 500
Teste 1266
Treinamento 1639
gasch2_FUN | Validacao 849 52 500
Teste 1291
Treinamento 1628
cellcycle_ FUN | Validacao 848 7 500
Teste 1281
Treinamento 1630
church_.FUN | Validacao 844 27 500
Teste 1281

Tabela 5.4: Classificagao dos problemas de classificacao hierdrquica multirrétulo de acordo
com a terminologia proposta por Silla e Freitas (2011), abordada na sec¢ao 3.2.4.

Base de dados T b4 ()

spo_GO D MPL PD
gasch2_GO D MPL PD
celleycle_GO D MPL PD
church_GO D MPL PD
spo_FUN T MPL PD
gasch2_FUN T MPL PD
cellcycle_ FUN T MPL PD
church_FUN T MPL PD

outros problemas de classificacao com uso de taxonomias de classes é a grande quantidade
de rétulos associados a cada exemplo. A Tabela 5.5 apresenta o niimero médio de rétulos
associados a cada instancia, sendo que esta contagem foi feita nas particoes de testes para
cada conjunto de dados.

Para os experimentos foram ignoradas as particoes separadas para validacao uma vez
que o classificador proposto necessita apenas da base de treinamento para construcao do

classificador e a base de testes para verificar o seu desempenho. A opcao pelo descarte desta
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Tabela 5.5: Niimero médio de rotulos associados para os exemplos no conjunto de dados
de treinamento.

Média de classes por exemplo
Base de Dados | Noés folha da taxonomia | Todos os nds da taxonomia
spo_GO 5,08 25,18
gasch2_GO 5,08 25,15
celleycle_GO 5,09 25,17
church_GO 4,56 23,02
spo_FUN 3,28 8,93
gasch2_FUN 3,26 8,88
celleycle_FUN 3,27 8,91
church_FUN 3,87 10,29

particao e o nao aproveitamento destes exemplos para treinamento foi feita para facilitar
a comparacao de resultados, pois a maior parte dos trabalhos em classificacao hierarquica
utilizam estas bases de dados com o mesmo particionamento nos experimentos.

Os conjuntos de dados selecionados para os experimentos foram pré-processados. Foi
realizada a conversao dos conjuntos de dados de hierarquicos para planos, conforme pro-
posto no Algoritmo 1. Posteriormente, foi realizada a substituicao dos valores ausentes
mediante o uso da ferramenta WEKA aplicando o filtro para pré-processamento de atri-
butos nao supervisionado ReplaceMissingValues a fim de substituir os valores desconhe-
cidos. Para remocao dos atributos que nao agregam informacoes relevantes ao contexto
foi aplicado o filtro RemoveU seless de pré-processamento nao supervisionado por meio da
ferramenta WEKA, utilizando como variancia maxima permitida o valor padrao (99%).

Para encerrar o pré-processamento, foi realizada a discretizacao dos dados pela ferra-
menta WEKA com o filtro Discretize de pré-processamento nao supervisionado de atri-
butos, parametrizado para por padrao discretizar os atributos continuos em 50 atributos
discretos, bem como manter a frequéncia dos atributos equalizada.

Na etapa de treinamento, um contexto formal é criado para cada conjunto de dados
utilizando as instancias da particao de treinamento pré-processadas, na qual cada exemplo
do conjunto de dados é mapeado como um objeto do contexto e cada atributo é mapeado
como um atributo do contexto, conforme descrito na Secao 4.2.2.

No mapeamento de cada exemplo para objeto do contexto, é realizado o processo de

agrupamento dos exemplos do conjunto de dados plano que pertencem ao mesmo exemplo
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do conjunto de dados hierarquico, fazendo o processo inverso ao de transformagao do
conjunto de dados de hierarquico para plano executado na etapa de pré-processamento;
assim, o numero de objetos do contexto ¢ igual ao nimero de exemplos do conjunto de
dados original. Esta reversao foi realizada, pois a transformacao de hierarquica para plana
foi motivada pela necessidade de discretizar os dados na etapa de pré-processamento e a
maioria dos algoritmos para discretizagao nao suportam como dados de entrada exemplos
multirrétulo com taxonomia hierarquica de classes.

Para finalizar a criacao do contexto formal a partir do conjunto de dados pré-processados
é feito o processo de aumento do contexto no qual as informacoes sobre a hierarquia das
classes sao adicionadas como atributos para cada exemplo no contexto, este processo foi
detalhado na Secao 2.2.6;

A Tabela 5.6 apresenta as caracteristicas basicas dos contextos formais criados no
inicio da etapa de treinamento, sendo o ntimero de objetos igual ao nimero de exemplos
do conjunto de dados, o niimero de atributos igual ao nimero de atributos do conjunto
de dados apds a sua discretizacao acrescido do niimero de classes presentes na hierarquia,
e a densidade do contexto indica a proporcao entre a presenca e auséncia dos atributos

no contexto.

Tabela 5.6: Caracteristicas dos contextos formais gerados na etapa de treinamento do
classificador.

Contexto Formal
Base de dados | Objetos | Atributos | Densidade
spo_GO 1.597 7.491 0,014
gasch2_GO 1.636 6.725 0,011
cellcycle_GO 1.625 7.969 0,013
church_GO 1.118 4.850 0,010
spo_FUN 1.600 3.881 0,023
gasch2_FUN 1.639 3.100 0,019
cellcycle_ZFUN 1.628 4.350 0,019
church_FUN 1.337 1.127 0,031

O calculo dos conceitos na etapa de treinamento, conforme proposto neste trabalho,
tem como requisito a necessidade de se fazer uma poda no computo deles mediante a
analise do numero de atributos presentes em sua intensao, e como os algoritmos existen-
tes para calculo dos conceitos nao apresentam esta funcionalidade, foi desenvolvido um

algoritmo para o calculo dos conceitos formais com esta caracteristica.
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Para cada um dos 8 conjuntos de dados selecionados foram realizados 5 experimen-
tos com valores distintos para o limiar maxArt = {4,6,8, 12, 0} que estabelece o ntimero
minimo de atributos nao classes que um conceito deve conter na sua intensao para que
seja selecionado. A Tabela 5.7 apresenta o niimero de conceitos formais obtidos para cada

conjunto de dados nos diferentes limiares propostos.

Tabela 5.7: Numero total de conceitos formais obtidos em cada experimento realizado.

Limiar maxAtt

Base de dados 4 6 8 12 00

spo_GO 233.422 734.452 | 1.539.344 | 2.858.650 | 3.002.653
gasch2_GO 1.127.505 | 1.127.762 | 1.127.770 | 1.127.770 | 1.127.770
celleycle.GO | 2.157.077 | 2.774.977 | 3.891.234 | 5.169.850 | 5.210.024
church_GO 1.238.420 | 1.980.071 | 2.292.633 | 2.455.218 | 2.467.384
spo_FUN 7.228 27.789 102.828 448.953 569.504
gasch2_ FUN 310.552 310.570 310.575 310.575 310.575
cellcycle_.FUN 513.924 533.224 546.251 551.551 551.699
church_FUN 30.723 130.859 332.834 549.215 617.038

Apos o calculo dos conceitos, a etapa de testes foi realizada, conforme proposto no

Algoritmo 4, e os resultados obtidos sao apresentados na Secao 5.2 a seguir.

5.2 Resultados Obtidos

A Tabela 5.8 apresenta os resultados obtidos em cada experimento do HMCS-FCA com
os diferentes valores para o limiar maxAtt e os resultados obtidos utilizando o Clus-HMC.
Os valores apresentados representam a AUPRC obtida para cada experimento.

A Tabela 5.9 sumariza os resultados apresentado o melhor resultado obtido pelo
HMCS-FCA e o melhor resultado entre o HMCS-FCA e o Clus-HMC. Nos casos em que
houve empate entre os resultados do HMCS-FCA, foi escolhido o resultado com o menor
maxAtt, considerando que quanto menor o limiar, menor serd o custo computacional para
se obter o resultado. Neste comparativo pode-se observar que o melhor desempenho do
HMCS-FCA se deu nos valores mais baixos do limiar maxAtt.

Os graficos apresentados nas Figuras 5.1a, 5.1b, 5.1¢ e 5.1d mostram o comparativo
entre as curvas PR do melhor resultado obtido pelo HMCS-FCA e o resultado do Clus-

HMC para as bases de dados com taxonomia representada por meio de DAG. Os graficos
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Tabela 5.8: Resultados obtidos nos experimentos. Os valores representam a AUPRC.

HMCS-FCA com Limiar maxAtt
Base de dados 4 6 8 12 o) Clus-HMC
spo_GO 0,237 | 0,232 | 0,232 | 0,232 | 0,232 0,354
gasch2_GO 0,248 | 0,249 | 0,249 | 0,249 | 0,249 0,362
cellcycle_GO 0,240 | 0,241 | 0,241 | 0,240 | 0,240 0,331
church_GO 0,246 | 0,246 | 0,246 | 0,246 | 0,246 0,342
spo_FUN 0,155 | 0,151 | 0,150 | 0,152 | 0,152 0,181
gasch2_ FUN 0,160 | 0,160 | 0,160 | 0,160 | 0,160 0,185
celleycle_ZFUN | 0,159 | 0,159 | 0,159 | 0,159 | 0,159 0,173
church_FUN 0,171 | 0,170 | 0,169 | 0,169 | 0,169 0,168

Tabela 5.9: Comparagao entre os valores obtidos para AUPRC para os classificadores
HMCS-FCA e Clus-HMC. O simbolo € indica o melhor resultado obtido pelo HMCS-
FCA nos diversos limiares escolhidos para maxAtt e o simbolo (X) indica o melhor resultado
entre os dois classificadores.

HMCS-FCA com Limiar maxAtt
6 8 12 00

Clus-HMC

Base de dados
spo_GO
gasch2_GO .,
celleycle_GO .
church_GO
spo_FUN
gasch2_FUN
cellcycle_ FUN
church. FUN | &

Pl =

SPIPISPIRY
bdieghgieghgisy

apresentados nas Figuras 5.1e, 5.1f, 5.1g e 5.1h, mostram o comparativo entre as Curvas
Precision-Recall do melhor resultado obtido pelo HMCS-FCA e o resultado do Clus-HMC
para as bases de dados com taxonomia representada por arvores. As curvas referentes aos
experimentos nos quais foi obtido um valor menor para AUC nao apresentam diferencas
significativas quanto a sua distribuicao.

No Apendice A todas as curvas obtidas sao apresentadas agrupadas por base de dados

ao longo dos diferentes valores do limiar maxAtt.
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Experimentos e Resultados Obtidos
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(g) Base de dados cellcycle FUN maxAtt = 4.
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(f) Base de dados gasch2_ FUN maxAtt = 4.
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(h) Base de dados church_ FUN maxAtt = 4.

Figura 5.1: Curvas PR contendo o melhor resultado em cada base de dados selecionada.
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5.3 Testes Estatisticos

Ap6s obtidos os resultados dos experimentos, um teste estatistico foi realizado para
comparar os resultados do HMCS-FCA com os resultados do Clus-HMC. A fim de com-
parar os resultados obtidos em cada um dos 40 experimentos realizados foi selecionado
o teste estatistico ndao paramétrico de Mann Whitney (Mann e Whitney, 1947), também
conhecido como teste U e em algumas literaturas (Montegomery e Runger, 2009), descrito
como teste da soma dos postos de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945).

O teste U avalia quando a mediana de dois exemplos de dados é a mesma. A hipdtese
nula é de que as medianas dos dois exemplos sao as mesmas e o nimero de elementos pre-
sentes nos dois exemplos (nl e n2) nao precisa ser o mesmo. No teste U, resultados com
nivel de significancia 0,05 podem também ser obtidos para nl e n2 iguais a 10 ou menores
tornando o teste mais facil de usar do que ferramentas que exigem uma grande quanti-
dade de elementos presentes nos exemplos para se obter um minimo 1til de significancia
(Eberhart e Shi, 2007).

Para os testes foram selecionados conjuntos contendo 15 pontos extraidos de intervalos
prefixados ao longo da curva Precision-Recall para cada classificador e comparados ao
pares usando em cada ponto as medidas hP, hR e hF. Dessa forma, para cada experimento

foram realizados seis testes representados por:

o 11: hPyycs—-rea X hPcis—mnmc obtendo os pontos em intervalos fixos no eixo y (Preci-

sion) do gréfico;

e 1 hRyycs-rca X hRcs—nmc obtendo os pontos em intervalos fixos no eixo y (Preci-

sion) do gréfico;

o 13 hFyycs—rea X hFcps-me obtendo os pontos em intervalos fixos no eixo y (Preci-

sion) do gréfico;

® 14 hPyycs—-rca X hPcps—amc obtendo os pontos em intervalos fixos no eixo x (Recall)

do grafico;

o 15: hRyycs—rca X hRcys-ame obtendo os pontos em intervalos fixos no eixo x (Recall)

do gréfico;

o fo: hF yycs—rea X hF cpus—pmce obtendo os pontos em intervalos fixos no eixo x (Recall)

do grafico.
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A Tabela 5.10 apresenta os resultados dos testes estatisticos fy, t,, t3 realizados com-
parando os resultados obtidos entre o HMCS-FCA e o Clus-HMC usando o teste U.
Para obtencao dos valores criticos foi utilizado o nivel de significancia de 5% (a = 0,05).
Na grande maioria das comparagoes, o resultado obtido foi em favor da hipotese nula
Hy : uy =y, indicando que os resultados possuem a mesma mediana.

Para os testes 14, t5, t5, 0 resultado apontou em todos os casos que a hipdtese nula
Hy : uy = up, que indica que os resultados possuem a mesma mediana, deve ser aceita em
todos os 0s casos.

Tabela 5.10: Resultados dos testes estatisticos 1y, f,, t3 sobre os resultados obtidos. O valor

em branco indica que a hipdtese nula Hy : u; = u» deve ser aceita, ja o valor R indica que
a hipétese nula deve ser rejeitada e a hipdtese alternativa Hy : y; # u, deve ser aceita.

Limiar maxAtt

4 6 8 12 o0

Basededados | t; |t |3 |t | |3 |t |||t ||| | b
spo_GO
gasch2_GO R R R R R
cellcycle_GO
church_GO
spo_FUN R R R R R
gasch2_FUN
cellcycle_ FUN | R R R R R
church_FUN

5.4 Analise dos Resultados Obtidos

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com o HMCS-FCA permitem as

seguintes conclusoes:

e O classificador proposto nao apresentou um comportamento padrao quanto ao nu-
mero de conceitos formais encontrados em relagao a limiar maxAtt estabelecido (Ta-
bela 5.7). Em algumas bases o nimero de conceitos formais encontrados para com
maxAtt = 4 foi baixo e apresentou crescimento na medida em que o limiar foi au-
mentando, mas em outras o nimero de conceitos encontrados para maxAtt = 4 ficou
muito proximo do nimero de conceitos encontrados no célculo de todos os con-

ceitos (maxAtt = o). Embora este comportamento tenha sido mais acentuado nas
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bases de dados com taxonomia em arvore, em que o numero de conceitos tende a
ser menor em funcao do menor nimero de classes e arestas na taxonomia. Pode-se
perceber que este comportamento esta ligado ao fato de que o nimero de possiveis
conceitos formais em um contexto estd diretamente relacionado a natureza dos da-
dos, e dependera diretamente das combinagoes existentes entre objetos e atributos
deste contexto. Face ao exposto, o limiar na forma como foi estabelecido maxAtt nao
estd sendo eficaz para reduzir o nimero de conceitos e o tamanho/complexidade do

modelo;

e Os resultados obtidos para a AUPRC (Tabela 5.8) ndo apresentaram melhorias sig-
nificativas em fungao do aumento do limiar maxAtt e em alguns casos apresentaram
um pequeno decréscimo. Este resultado deu-se em funcao da utilizacao do suporte
de cada conceito formal como métrica utilizada para ordenar os conceitos que serao
utilizados para classificar cada instancia. Como estao sendo selecionados os concei-
tos de maior suporte que cobrem a instancia, é natural que quanto menor o nimero
de atributos estabelecido pelo limiar maxAtt em um conceito, maior seja o seu su-
porte. Assim, pode-se concluir que empregando apenas o suporte como métrica para
a escolha dos conceitos que serao usados para classificar uma instancia, nao se terao
melhorias significativas nos resultados ao se incrementar o limiar maxAtt. Este com-

portamento provavelmente nao sera o mesmo se uma métrica diferente for adotada;

e Na comparacao dos resultados com o Clus-HMC, o HMCS-FCA apresentou resulta-
dos competitivos tanto para bases de dados com taxonomia em DAG quanto para as
com taxonomia em &rvore. B possivel observar na comparacao das curvas nas Figu-
ras 5.1a, 5.1b, 5.1¢, 5.1d, 5.1e, 5.1f, 5.1g e 5.1h, que o Clus-HMC apresenta melhores
resultados principalmente quando uma maior precisao é requerida. Embora a dife-
renga seja mais acentuada nas bases de dados com taxonomia em DAG, ela também
estd presente nas bases de dados com taxonomia em arvore. Uma diferenca nas ca-
racteristicas internas dos classificadores pode explicar esta diferenca. O Clus-HMC
nao faz predicao para todas as instancias da particao de testes ao longo de toda
a curva de resultados, sendo que nos resultados de maior precisao, o classificador
atribui classes apenas para um nimero reduzido de instancias com base em um fa-
tor de certeza em relagao as suas predigoes. O HMCS-FCA tem um comportamento
diferente pois sempre atribuira classes a todas as instancias em cada ponto obtido
ao longo da curva. Esta diferenca de comportamento faz com que o HMCS-FCA ao
predizer classes para todas as instancias obtenha uma quantidade maior de falsos

positivos (FP) que afeta diretamente o resultado da precisao. Embora do ponto de
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vista de avaliacao do resultado final de um classificador o mais importante é a sua
capacidade de acerto, pois na pratica nao existe vantagem em predizer classes para
todas as instancias uma vez que as predicoes possuem uma baixa taxa de acerto,
¢é uma diferenca que precisa ser considerada na comparacao dos dois classificadores

em questao sob a déptica de se propor melhorias no classificador proposto;

e Na comparacao estatistica dos resultados com o Clus-HMC, o HMCS-FCA, apesar
de o teste proposto ser bastante flexivel; de maneira geral, nao foram encontradas

diferencgas significativas do ponto de vista estatistico entre os resultados comparados.

5.5 Consideracées finais

Este capitulo apresentou os resultados dos experimentos realizados com o modelo pro-
posto neste trabalho. Foram realizados experimentos com 4 bases de dados da Ontologia
Geénica e e 4 bases de dados da FunCat. Os resultados foram comparados ao Clus-MHC por
meio da medida AUPRC e também com o teste U aplicado aos pares sobre os resultados

dos dois classificadores em cada base de dados.
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Capitulo

Conclusao

Neste trabalho, foi apresentado o HMCS-FCA, um modelo para classificacao hierar-
quica multirrétulo baseado em FCA. O modelo usa a abordagem de classificagao global
suportando taxonomias de classes organizadas em arvore ou DAG.

Nos problemas de classificacao hierarquica multirrétulo, as classes estao organizadas
em uma taxonomia hierarquica por meio de uma relacao de ordem do tipo "E-UM”,
podendo uma classe ser superclasse ou subclasse de outra. Se a taxonomia for uma DAG
a complexidade aumenta pelo fato de que uma subclasse pode conter mais do que uma
superclasse. Além desta complexidade criada pela presenca da taxonomia hierarquica de
classes, ainda é preciso observar que uma instancia pode estar associada a mais do que uma
classe (em ramo diferentes) na hierarquia por se tratar de um problema de classificagao
hierarquica multirrétulo.

Assim, é fato que os problemas de classificagao hierdrquica apresentam um grau de
complexidade maior quando comparados a classificacao plana e tém sido objetos de muitos
estudos e pesquisas e a maioria dos trabalhos estao voltados para problemas de classifi-
cacao com taxonomia de classes organizadas em arvore e utilizando outras abordagens de
classificacao diferentes da abordagem global. Conforme a revisao tedrica realizada neste
trabalho, a abordagem de classificacao global tem por vantagens a preservacao das restri-
¢Oes naturais nas associagoes entre as classes e o fato de levar em consideragao a hierarquia

completa das classes durante as fases de treinamento e testes.
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6.1 Contribuicoées do Trabalho

Como principais contribuicoes apresentadas pelo presente trabalho, pode-se elencar:

e O desenvolvimento de um modelo para classificacao hierarquica multirrétulo utili-
zando técnicas de FCA ¢é considerado a maior contribui¢ao do presente trabalho.
As técnicas da FCA permitem a representacao e a manipulacao de informacoes
hierarquicamente organizadas, e ainda nao haviam sido empregadas neste tipo de
problema. Os resultados obtidos no modelo proposto sao promissores e abrem novas

frentes de pesquisa;

e A proposta de representacao dos dados provenientes de bases de dados hierarquicas
multirrétulo para um contexto formal da FCA, utilizando a técnica de adicao de
conhecimento ao contexto formal para adicionar as informagcoes sobre as classes
de cada instancia, repeitando a ordem determinada pela taxonomia hierarquica das
classes, é uma contribuicao importante deste trabalho e que pode servir de referéncia

para outras pesquisas utilizando a FCA para classificacao hierarquica multirrétulo;

e A capacidade de abstracao do modelo proposto quanto ao formato da taxonomia
hierarquica de classes utilizada. A organizacao das informagdes em um contexto
formal possibilita a criacao de uma representacao das informagoes capaz de repre-
sentar problemas de classificagao hierarquica com taxonomia em arvore ou DAG
sem necessitar de tratamentos diferenciados de acordo com a taxonomia. No modelo
apresentado, exceto na etapa de pré-processamento em que para a entrada de dados
faz-se necessario diferenciar os conjuntos de dados de acordo com sua taxonomia de
classes. Em todas as outras etapas os algoritmos empregados no processo de classi-

ficacao sao os mesmos independente da taxonomia de classes usada no conjunto de
dados;

e O modelo implementado é uma contribuicao deste estudo uma vez que, exceto as
funcionalidades de pré-processamento importadas da ferramenta WEKA, todo o mo-
delo foi programado neste trabalho. O algoritmo para calculo dos conceitos formais
permitindo o uso dos limiares também ¢é uma contribuicao deste trabalho que sera

melhor explorada futuramente no contexto da FCA;

e Em menor escala, a revisao tedrica e bibliografica em relacao as duas areas inter-
seccionadas neste trabalho: FCA e classificacao hierdrquica multirrétulo, podera ser

utilizada para novas pesquisas e trabalhos relacionados aos assuntos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como sugestao de continuidade, poderd ser investigado o uso de outras heuristicas
para selecionar os melhores conceitos que serao utilizados para classificar um exemplo na
etapa de testes. Neste trabalho, os critérios de selecao e ordenacao foram a cobertura e o
suporte do conceito respectivamente; no entanto outras métricas podem ser combinadas,
pois os conceitos gerados tém em sua intensao uma regra do tipo Atributos — Classes.
Outras informagoes a respeito desta regra, como por exemplo a sua confianca, ou medidas
e técnicas ja conhecidas que empregaram o uso de regras de associacao para classificagao,
podem ser utilizadas para melhor selecionar os conceitos na etapa de testes.

De acordo com os resultados obtidos neste trabalho, o desempenho do classificador nao
apresentou melhoria consideravel ao se aumentar o limiar maxAtt, que por consequéncia
leva a um aumento do nimero de conceitos formais calculados. Isto demonstra que para
os conjuntos de dados utilizados e considerando a cobertura e o suporte como critérios de
selecao e ordenagao respectivamente, os conceitos mais significativos estao mais préximos
ao topo do reticulado. Usando este mesmo modelo, um critério de parada para o limiar
maxAtt podera ser definido mediante o uso da particao de validacao da base de dados,
tornando o modelo independente de um limiar estabelecido estaticamente pelo usuario.

Ainda na etapa de testes, uma funcao de aproximacao poderd ser considerada na
comparagao do exemplo com os conceitos formais; nesta proposta os conceitos formais
selecionados foram os conceitos que cobriam cada exemplo - todos os atributos presentes
na intensao do conceito estavam presentes no exemplo. Aqui poderao ser estabelecidas
outras medidas de similaridade para este processo, sendo inclusive possivel se estabelecer
pesos diferenciados para os atributos.

Outro ponto a ser explorado ¢ a ordem que o reticulado impoe aos conceitos formais
quando calculado. Neste trabalho, por uma questao de simplificagao e capacidade de pro-
cessamento, optou-se por utilizar os conceitos de maneira independente e nao calcular
o reticulado de conceitos. Novos trabalhos poderao explorar o uso das informacgoes do
reticulado para selecao dos conceitos formais que serao utilizados para classificar uma ins-
tancia. Uma forma de utilizar estas informagoes pode ser o uso das relagoes de “pai”/“filho”,
existentes entre os conceitos no reticulado, como critério para selecao dos conceitos clas-

sificadores.
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6.3 Consideracoes Finais

O HMCS-FCA e os resultados apresentados demonstram que o modelo baseado em
FCA pode ser utilizado para classificacao hierarquica multirrétulo, e por se tratar de uma
abordagem que utiliza uma combinagao de técnicas nao tradicionalmente empregadas
em mineragao de dados, abre inimeras possibilidades de emprego de novas técnicas e

heuristicas para melhorar os seus resultados.
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Curvas comparativas: HMCS-FCA e Clus-HMC
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Figura A.1: Curvas PR comparativas para a base de dados spo_GO.
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Figura A.2: Curvas PR comparativas para a base de dados gasch2_GO.
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Figura A.3: Curvas PR comparativas para a base de dados cellcycle_GO.
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Figura A.4: Curvas PR comparativas para a base de dados church_GO.
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HMCS-FCA x Clus-HMC
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Figura A.5: Curvas PR comparativas para a base de dados spo_FUN.
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HMCS-FCA x Clus-HMC
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Figura A.6: Curvas PR comparativas para a base de dados gasch2_FUN.
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HMCS-FCA x Clus-HMC
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Figura A.7: Curvas PR comparativas para a base de dados cellcycle_FUN.

105



HMCS-FCA x Clus-HMC
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Figura A.8: Curvas PR comparativas para a base de dados church_FUN.
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