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RESUMO

Na area de Mineracao de Dados existem problemas de classificacao complexos, conhecidos
como problemas de classificacao hierarquica, nos quais as classes a serem preditas estao
organizadas de acordo com uma hierarquia pré-definida. Na solu¢ao de um problema
de classificacao hierarquica duas abordagens podem ser utilizadas: global e local. Na
abordagem global, um tnico classificador é induzido de forma a tratar todas as classes
do problema simultaneamente, ao passo que na abordagem local, tem-se um conjunto
de classificadores induzidos, em que cada um deles é responsavel por um subconjunto de
classes da hierarquia. Além disso, entre os problemas de classificacdo hierarquica existem
aqueles nos quais uma instancia pode estar associada a somente uma classe (problemas de
classificagao hierarquica monorrétulo). Métodos de classificagdo hierarquica vém sendo
propostos por pesquisadores das areas de aprendizado de méquina, estatistica e mineracao
de dados, no entanto, técnicas de classificacao hierarquica que utilizam a aborgadem glo-
bal mostram-se pouco exploradas na literatura. Baseado nesse fato, o presente trabalho
propos, implementou e avaliou um novo classificador hierarquico monorrétulo baseado na
abordagem de classificagao global, o HKNN (Hierarchical K Nearest Neighbor). O classi-
ficador proposto é uma modificacdo do KNN (método proposto para resolver problemas
de classificacao plana) que possibilita que a classificacao seja realizada considerando-se a
hierarquia de classes do problema. Foram realizados experimentos com 18 bases de dados
para avaliar o desempenho preditivo do método proposto e os resultados obtidos por meio
deles mostraram que o HKNN supera os desempenhos preditivos dos demais métodos

avaliados nesse trabalho.

Palavras-chave: classificagao hierdrquica, mineracao de dados, monorrotulo



ABSTRACT

In Data Mining, there are more complex problems, known as hierarchical classification
problems, in which the classes to be predicted are structured according to a predefined
hierarchy. For solving a hierarchical classification problem two approaches can be used:
global and local. In the global approach, a single classifier is induced in order to treat to
all classes simultaneously, while in the local approach there is a set of induced classifiers in
which each of them is responsible for a subset of the class hierarchy. Furthermore, among
the hierarchical classification problems there are those in which an instance may be asso-
ciated with only one class (single-label hierarchical classification problems). Hierarchical
classification methods have been proposed by researchers from the areas of machine le-
arning, statistical and data mining, however, hierarchical classification techniques using
the global approach have been underexplored in the literature. Based on that, this work
proposes, developed and evaluated a new single-label hierarchical classifier based on the
global approach, the HKNN (Hierarchical K Nearest Neighbor). The proposed new clas-
sifier is a modification of KNN (method proposed to solve flat classification problems)
which allows the execution of the classification process considering the problem’s class
hierarchy. Computacional experiments were carried out with 18 databases to assess the
predictive performance of the presented method and its results showed that the HKNN
overcomes the predictive performance when compared to the other methods evaluated in

this work.

Keywords: hierarchical classification, data mining, single-label



(zlossario

KNN: K-Nearest Neighbor.
HKNN: Hierarchical K-Nearest Neighbor.
HKNN 1xDIST: Hierarchical K-Nearest Neighbor Distance 1 Time.

HKNN 2xDIST: Hierarchical K-Nearest Neighbor Distance 2 Times.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracdes Iniciais

Segundo Merschmann| (2007)), a quantidade de dados disponivel no mundo, em ambientes
computacionais, tem aumentado consideravelmente a cada dia, portanto, a necessidade
por ferramentas computacionais capazes de analisar esses dados motivou o surgimento
da area de pesquisa e aplicacao em ciéncia da computacao conhecida como Mineracao
de Dados. Processos de mineracao de dados permitem a transformacao de dados, uma

matéria bruta, em informacao e conhecimento tuteis em diversas areas de aplicacao.

Dentre as varias tarefas de mineracao de dados, as preditivas visam realizar inferéncias
sobre dados existentes para predizer o comportamento de novos dados. Como exemplo
tem-se a classificacdo e a regressao. A classificacdo se sobressai uma vez que tem sido
utilizada em diversas areas devido ao seu potencial de aplicacao em varios dominios, tais
como: esportivo, gestao, financas, saide, educagao, marketing, entre outros. A tarefa de
classificacao corresponde a uma maneira de analise de dados que objetiva a construcao de
modelos preditivos. Sendo assim, a partir de um conjunto de instancias com caracteristicas
e classes conhecidas, modelos sao construidos e utilizados para classificar instancias em

que os atributos preditores sao conhecidos, mas as classes desconhecidas.

No contexto de classificacao existem problemas de classificacao plana (flat classification
problems) e problemas de classificagao hierarquica (hierarchical classification problems).
A diferenca entre eles é que, enquanto na classificacdo plana nao h& qualquer tipo de
relacionamento entre as classes, na classificacao hieradrquica as classes estao relacionadas
de acordo com uma hierarquia, o que aumenta a complexidade do problema. Entre
os problemas de classificacao hierdrquica existem aqueles nos quais uma instancia pode
estar associada a somente uma classe. Tais problemas sao chamados de problemas de

classificacao hierarquica monorrétulo.

Para um problema de classificacdo hierarquica duas abordagens podem ser utilizadas na
sua solucao: global e local. Na abordagem global, um tnico classificador é induzido de
forma a tratar todas as classes do problema simultaneamente. Sendo assim, a classificacao

de novas instancias ¢ realizada em apenas um passo. Ja na abordagem local, tem-se
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um conjunto de classificadores induzidos, em que cada um deles é responsavel por um
subconjunto de classes da hierarquia. Portanto, a classificacao de novas instancias é
realizada em varios passos através das predicoes realizadas pelos varios classificadores

construidos.

O método proposto neste trabalho, denominado HKNN, é uma modificacao do KNN
(método proposto para resolver problemas de classificagdo plana) que possibilita que a
classificacao seja realizada considerando-se a hierarquia de classes do problema. Trabalhos
nesse sentido tém sido propostos na literatura, como é o caso da técnica de classificacao

hierarquica Global Naive Bayes (SILLA JR, [2011} p. 102), uma extensao do classificador

plano denominado Naive Bayes.

1.2  Objetivos

Os objetivos deste trabalho sao propor, implementar e avaliar uma técnica de classificacao
hierarquica global monorrétulo. Além disso, a técnica proposta é capaz de lidar eficiente-
mente com bases de dados onde as classes estao hierarquicamente estruturadas de acordo

com uma arvore.

1.3 Motivacdo

Devido a necessidade de uma andalise de dados cada vez mais complexos, métodos de
classificacao hierdrquica vém sendo propostos por pesquisadores das areas de aprendizado
de maquina, estatistica e mineracao de dados. No entanto, técnicas de classificacao hi-
erarquica que utilizam a aborgadem global mostram-se pouco exploradas na literatura.

Baseado nesse fato, o presente trabalho propoe o classificador hierarquico global HKNN.

1.4 Metodologia

Inicialmente foi realizado um estudo dirigido a respeito dos seguintes temas: Mineracao

de Dados e Classificacao.

Numa segunda etapa foi feita uma revisao bibliografica focada nos assuntos que serviram
como embasamento para o desenvolvimento de novas abordagens de classificacao hierar-
quica, a saber, abordagens por classificadores locais e globais para resolucao de proble-

mas de classificacao hierdrquica. Nesse momento, foram investigados algumas abordagens
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propostas na literatura. Essa investigacao facilitou a proposicao do método classificagao

hierarquica deste trabalho.

Por fim, como esse projeto é uma pesquisa experimental, a técnica proposta (HKNN)
foi implementada e testada a partir de dois conjuntos de bases de dados, especificadas
no Capitulo [4 cujas classes encontram-se organizadas numa hierarquia. Dessa forma, os
resultados obtidos a partir do HKNN foram comparados com aqueles obtidos através dos

mesmos conjuntos de dados para outros classificadores.

1.5 Organizacdo do Trabalho

O restante do trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: o Capitulo 2| traz uma
revisao teorica dos temas abordados nesse trabalho. Em seguida, o Capitulo [3[apresenta
o classificador proposto. A avaliacdo empirica com os seus respectivos resultados sao

apresentados no Capitulo[d Por fim, o Capitulo[5]traz as conclusoes e trabalhos futuros.



2 REVISAO TEORICA

Para se obter um panorama geral e embasar a proposta deste trabalho, primeiramente foi
realizado um estudo aprofundado referente aos temas abordados: Tarefas da Mineracao
de Dados (Segao , Processo de Classificagao (Segao , Classificacao Hierarquica
(Segao[2.3), Estimativa de Desempenho Preditivo (Segéo e KNN (Segao [2.5).

2.1 Tarefas da Mineracido de Dados

A vasta quantidade de dados disponivel em ambientes computacionais e a falta de ferra-
mentas para analise dos mesmos motivou o surgimento da area de pesquisa e aplicacao em
ciéncia da computacao conhecida como Mineragao de Dados. De forma simples, segundo
Merschmann| (2007)), tarefas em mineracao de dados podem ser definidas como processos
automatizados de descoberta de novas informacoes a partir de grandes massas de dados
armazenadas em bancos de dados, arquivos de texto, data warehouses, ou em algum outro
repositorio de dados. Tais tarefas visam transformar grandes quantidades de dados em

informacoes e conhecimentos tteis para diversas areas de aplicacao.

Apesar de alguns autores utilizarem o termo mineracao de dados como sindénimo de KDD
(Knowledge Discovery in Database) - processo de descoberta de conhecimento em ba-
ses de dados - outros consideram que a mineracao de dados representa a etapa central
desse processo maior denominado KDD. As outras etapas tratam, basicamente, do pré-
processamento dos dados (selegdo, limpeza e transformacdo) e pés-processamento da in-
formacao minerada (visualizagao e analise) (MERSCHMANN] 2007, p. 15). Os problemas
em mineracao de dados foram agrupados em classes de acordo com suas caracteristicas,
dando origem as tarefas de mineragao de dados (HAN; KAMBER) 2006). Essas tarefas,
classes de problemas definidas através de estudos na area, podem ser divididas em duas

categorias:

e Tarefas Descritivas: objetivam encontrar padroes que descrevam os dados, pos-
sibilitando sua analise. As principais tarefas descritivas sdo: Extracao de Re-
gras de Associacdo (AGRAWAL; SRIKANT) 1994), Extracao de Padroes Sequen-
ciais (AGRAWAL; SRIKANT] 1995) e Agrupamento (Clustering) (TAN; STEIN-
BACH; KUMARI 2005).
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e Tarefas Preditivas: realizam inferéncias sobre os dados existentes para prever
o comportamento de novos dados. As principais tarefas preditivas sao: Classifi-
cagdo (MITRA; ACHARYA| [2003)) e Regressao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIED-
MAN] [2009).

O método proposto neste trabalho esté relacionado com a tarefa de classificacao.

2.2 O Processo de Classificacio

Pode-se dividir o processo de classificagao em duas etapas: treinamento e teste. Na
primeira etapa, o intuito é construir modelos que sejam capazes de estabelecer relacoes
concretas entre os valores dos atributos preditores e as classes. A construcao desses
modelos é realizada por meio da andlise das instancias contidas numa base de dados,
conhecida como base de dados de treinamento (Figura [2.1)).

| BascdeDadosdeTreinamento I SR,
X1 X2 X3 Classe
0 0 0 R.1.1.1
0 0 1 R.1.1.2
: : : MODELO
1 0 R.1.2.1
1 0 0 R.2.1.1

Figura 2.1 — Processo de Treinamento
Fonte: (FIDENCIO) 2014} p. 47)

Na segunda etapa, o modelo construido é avaliado quanto ao seu desempenho preditivo.
Caso a estimativa de desempenho forneca resultados aceitaveis para o modelo, ele podera
ser utilizado na classificacao de novas instancias, ou seja, instancias em que as classes
sao desconhecidas. A estimativa de desempenho preditivo do modelo é calculada a partir
de um conjunto de instancias com classes conhecidas que formam a base de dados de
teste. Assim, através de uma anélise comparativa, calcula-se o percentual de instancias

corretamente classificadas, ou seja, a acuracia do modelo para as instancias em questao.

2.3 Classificacdo Hierarquica

Em mineracao de dados, comumente as tarefas de classificacao utilizam as técnicas de
classificagao plana ( flat classification), onde cada instancia é associada a uma das classes
pertencentes a um conjunto pré-definido (e de forma geral pequeno) de classes, sendo que

nao ha qualquer tipo de relacionamento entre essas classes. No entanto, existem problemas
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de classificacao mais complexos em que as classes a serem preditas estao estruturadas de
acordo com uma hierarquia, tal como uma arvore ou GDA (Grafo Direcionado Aciclico).
Para resolver esses problemas, conceitos e técnicas de classificagao hierarquica vém sendo

apresentados em trabalhos nessa area de pesquisa.

No contexto de classificacao, uma instancia é a representacao de qualquer objeto por meio
de suas caracteristicas individuais: os atributos preditores. Além disso, cada instancia
pertence a uma classe, a qual é definida por um de seus atributos, conhecido como atributo
classe. A Figura exemplifica uma base de dados contendo um grupo de instancias com

seus respectivos atributos preditores (X1, X2 e X3) e atributo classe (Classe).

Para essa base de dados, cada linha
representa uma instdncia e cada
coluna representa um desta
instancia.

-l__E_M_
0 0 0

R.1.1.1 |
| 0 0 1 R1.12 ]
[0 1 0 R.1.2.1 |
|1 0 0 R.2.1.1}]

Figura 2.2 — Exemplo de Instancia e Atributo
Fonte: (FIDENCIO, 2014} p. 15)

As classes representadas na Figura estao organizadas de acordo com a hierarquia
apresentada na Figura [2.3] Nesta figura é importante entender a rela¢ao entre as classes
pais e filhas dentro de uma hierarquia de classes, por exemplo: considerando-se que uma

instancia possui classe R.1.1, tem-se que essa classe também é R.1, ou seja, a classe R.1

¢ classe pai da R.1.1 (classe filha).

Figura 2.3 — Estrutura Hierarquica das Classes Referente a Figura
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Os métodos de classificacao hierarquica podem ser caracterizados de acordo com diferentes
aspectos (SILLA JR; FREITAS, [2012)). O tipo de estrutura hierarquica (arvore ou GDA)
que o método ¢ capaz de processar ¢ o primeiro deles, uma vez que a representacao
dos relacionamentos entre as classes do problema a ser resolvido é feita por meio dessa
estrutura. Em uma arvore cada né (classe) encontra-se associado a no méaximo um né
(classe) pai (Figura[2.4a]), enquanto em um GDA um 16 (classe) filho pode estar associado
a varios nos (classes) pais (Figura [2.4D]). Nessas figuras os nos indicados pela letra R
representam as raizes das estruturas, sendo assim os demais nos conectados a esses sao

interpretados como nos filhos e portanto, encontra-se definida uma hierarquia.

(2 o
0‘0 0°e (2 ()
Qe Qe ®" Qb) °

Grafo

(a) Arvore

Figura 2.4 — Tipos de Estruturas
Fonte: (SILLA JR; FREITAS, 2012, p. 35)

O segundo aspecto diz respeito & profundidade na hierarquia na qual a classificacao é
realizada. Um método pode realizar predicoes utilizando somente as classes dos nos folha
da hierarquia (mandatory leaf node prediction) ou utilizando classes referentes a qualquer
no (interno ou folha) da estrutura hierarquica ( non-mandatory leaf node prediction).
Portanto, a vantagem dos métodos que podem realizar predicoes referentes a qualquer no

da estrutura hierarquica é a precisao.

O terceiro aspecto diz respeito ao nimero de diferentes ramos de classes da hierarquia que
um método pode dar como resposta para a classificacao de uma instancia. Um método
pode ser capaz de predizer multiplos ramos da hierarquia de classes para uma determinada

instancia ( multiple paths of labels - Figura [2.5b]) ou somente um (monorrétulo ou single
path of labels - Figura 2.5a)).

Por fim, o quarto aspecto esta relacionado com a maneira adotada pelos métodos para
manipular a estrutura hierarquica. Trés abordagens diferentes sao apresentadas na lite-
ratura: classificacdo plana, na qual a hierarquia de classes é ignorada e as predigoes sao
realizadas considerando-se somente as classes dos nés folha da hierarquia; abordagens por

classificadores locais, que utilizam um conjunto de classificadores planos tradicionais; e
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a) Single Path of Labels - monorrétulo b) Multiple Path of Labels - multirrotulo

Figura 2.5 — Nimero de Ramos
Fonte: (FIDENCIO), 2014} p. 17)

a abordagem por classificador global, onde um tnico modelo é construido considerando

toda a hierarquia de classes.

2.3.1 Abordagem por Classificador Plano

Essa é a abordagem mais simples para lidar com problemas de classificacao hierarquica.
Um classificador plano é construido ignorando-se completamente a hierarquia de classes,
realizando predi¢oes considerando somente as classes dos nos folha da hierarquia (Fi-
gura . Desse modo, ele fornece uma solucao indireta para o problema de classificacao
hierarquica, dado que, se uma classe de um n6 folha é atribuida a uma instancia, todas

as suas classes ancestrais também estao implicitamente atribuidas a essa instancia.

Figura 2.6 — Abordagem por Classificador Plano
Fonte: (STLLA JR; FREITAS, 2012, p. 37)

Apesar da simplicidade dessa abordagem, ela apresenta algumas desvantagens. Uma

delas esta relacionada com o fato de o classificador perder a oportunidade de explorar
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os relacionamentos entre as classes presentes na hierarquia. Além disso, como o nimero
de classes associadas aos nos folha da hierarquia tende a ser muito grande, a tarefa de
predicao torna-se mais dificil. Essa abordagem também é incapaz de lidar com problemas
onde se deseja realizar predicoes em qualquer nivel da hierarquia, uma vez que somente

classes dos nos folha podem ser atribuidas as instancias.

2.3.2 Abordagem por Classificador Local

Nessa abordagem, varios classificadores sao construidos, cada um com uma visao local do
problema, ou seja, a hierarquia de classes é explorada segundo uma perspectiva local. De
acordo com as diferentes maneiras de se utilizar essa informacao local, os classificadores
podem ser agrupados nas seguintes categorias: abordagem local por nd, abordagem local
por n6 pai e abordagem local por nivel. Na Figura as categorias mencionadas sao

ilustradas.

Root Root

(¢) Classificador Local por Nivel

Figura 2.7 — Abordagem por Classificacao Local
Fonte: (MERSCHMANN; FREITAS| 2013 p. 162)

Na abordagem local por né um classificador binario é criado para cada né da hierarquia
de classes (exceto para o no raiz). Cada classificador prediz se uma instancia pertence
ou nao a classe a qual ele esta associado. Os retangulos pontilhados da Figura repre-
sentam os classificadores. Observe que essa abordagem permite que uma instancia seja
associada a classes que pertencem a diferentes ramos da hierarquia, o que pode resultar
numa inconsisténcia. Por exemplo, considerando a Figura [2.7a] na classificacao de uma
instancia, os classificadores binarios podem dar resultado positivo para as classes 1, 2.1 e
1.1.2. Nesse caso, temos uma inconsisténcia entre a classe predita no nivel 2 (classe 2.1)

e aquelas preditas nos niveis 1 e 3 (classes 1 e 1.1.2, respectivamente). Para resolver esse



20

problema, varios métodos de tratamento ou correcao de inconsisténcias foram propostos

na literatura.

Na abordagem local por n6 pai um classificador plano tradicional é treinado para cada no
pai da hierarquia de classes. Desse modo, para cada classificador construido, somente as
classes associadas aos seus nos filhos sao consideradas durante o processo de classificacao.
Essa estratégia, é conhecida como top-down e esta sujeita & propagacao de erros uma
vez que o classificador pode errar a classificacdo da nova instancia nos primeiros niveis
hierarquicos de forma que apds esse erro ocorrera sua propagacao. Por outro lado, essa

abordagem nao estd sujeita a ocorréncia de inconsisténcias.

Na abordagem local por nivel um classificador plano binario é treinado para cada nivel
da hierarquia de classes. Desse modo, cada um desses classificadores associa uma ou
mais classes por nivel a fim de serem associadas a instancia de classe desconhecida. Esta
abordagem esta sujeita ao problema de inconsisténcia da mesma forma em que ocorre na

abordagem local por né.

2.3.3 Abordagem por Classificador Global

Ao invés de construir um conjunto de classificadores, a abordagem global envolve o trei-
namento de um tnico classificador que considera toda a hierarquia de classes numa tunica
execucao do algoritmo de classificacao (Figura . Portanto, dada uma nova instancia,
esse tipo de classificador é capaz de apresentar como resultado qualquer classe de qualquer

nivel da hierarquia.

Figura 2.8 — Abordagem por Classificacao Global
Fonte: (STLLA JR; FREITAS| 2012, p. 47)

Enquanto as abordagens locais com a estratégia de predicao top-down tém a desvantagem

de propagar o erro de classificacao cometido num determinado nivel da hierarquia para
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os demais niveis mais profundos, a abordagem global evita esse problema realizando a

classificacao em uma tnica etapa utilizando um tnico classificador.

Desse modo, observa-se que a abordagem global perde a natureza modular das abordagens
locais, ou seja, a caracteristica de dividir a fase de treinamento em diversos processos, cada
um considerando parte da hierarquia de classes. Portanto, o tinico classificador construido
na abordagem global tende a ser mais complexo do que cada classificador individual cons-
truido nas abordagens locais. No entanto, essa natureza modular das abordagens locais
nao necessariamente implica numa superioridade de desempenho preditivo em relagao a

abordagem global.

2.4 Estimativa de Desempenho Preditivo

As métricas de precisao hierarquica (hP, hierarchical precision), revocacao hierdrquica
(hR, hierarchical recall) e f-measure hierarquica (hF, hierarchical f-measure) podem ser
utilizadas para estimativa do desempenho preditivo de um classificador hierarquico (SILLA

JR} 2011). As equagbes a seguir definem o calculo dessas métricas:

S| PtUTi |
hP=—"—— — 2.1
> | Pi (2.1)
S| PiUTi |
hR=—"———— 2.2
Zi|TZ‘ ( )
2x hP x hR
hlt = —on———— 2.
hP + hR (2:3)

onde Pi é conjunto que contém a classe mais especifica predita para o exemplo de teste
1 e todas suas classes antecessoras e T% é o conjunto verdadeiro conhecido da classe mais
14 | | by

especifica para o exemplo de teste 7 e todas suas classes antecessoras. O simbolo

indica a cardinalidade do conjunto envolvido pelo mesmo.

A fim de ilustrar algumas questdes associadas com os estimadores hP, hR e hF no contexto
de generalizacao e especializacao de erros, considere alguns exemplos hipotéticos a seguir

0s quais contemplam trés casos de generalizacao de erros:
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e A) Classe Predita: R.1, Classe Verdadeira Conhecida: R.1.2
e B) Classe Predita: R.1, Classe Verdadeira Conhecida: R.1.2.1

e () Classe Predita: R.1, Classe Verdadeira Conhecida: R.1.2.1.1

Nesses casos os valores de hP e hR serao, respectivamente:

e A)hP =1/1, hR = 1/2
e B)hP = 1/1,hR = 1/3

e C)hP =1/1,hR = 1/4

Assim, é possivel concluir que para uma dada classe verdadeira conhecida, quanto maior
o erro de generalizagao (correspondente a classes verdadeiras conhecidas mais profundas),

menor é o valor de hR, enquanto o valor de hP permanece constante.

Considere agora o seguinte caso de erro de especializagao:

e (Classe Predita: R.2.2, Classe Verdadeira Conhecida: R.2
e (Classe Predita: R.2.2.1, Classe Verdadeira Conhecida: R.2

e Classe Predita: R.2.2.1.3, Classe Verdadeira Conhecida: R.2

Nesses casos os valores de hP e hR serao, respectivamente:

e D)LP =1/2 hR = 1/1
e E)hP = 1/3, hR = 1/1

e F)hP = 1/4, hR = 1/1
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Dessa forma, é possivel concluir neste dltimo caso que para uma dada classe verdadeira
conhecida, quanto maior o erro de especializagdo (correspondente a um classe predita

mais profunda), menor o valor de hP, enquanto o valor de hR permanece constante.

Em sintese, o estimador hF, o qual agrega hP e hR em uma tnica férmula, mostra-se apto

para penalizar efetivamente ambos os erros (generalizagao e especializagio).

2.5 KNN:K-Nearest Neighbor

A fim de facilitar o entendimento das estratégias adotadas no método proposto, o HKNN,
realizou-se o seguinte resumo referente ao funcionamento do classificador KNN uma vez
que o HKNN ¢é baseado nele.

O método KNN foi originalmente proposto no inicio da década de 50. Este método
consome muito recurso computacional quando processa bases de treinamento com grandes
quantidades de dados, portanto nao houve grande popularidade de seu uso até o século 60,
quando se aumentou a disponibilidade de maquinas com potencial computacional superior
a aquelas até entao produzidas (HAN; KAMBER)] 2012)). Desde entao, esse método tem
sido largamente utilizado na area de Mineragao de Dados. Esse tipo de classificador
baseia-se no aprendizado por analogia, ou seja, através da comparacao de instancias.
As instancias da base de dados sao descritas por meio de n atributos. Portanto, cada
instancia representa um ponto em um espaco n-dimensional e pode ser representada por
um vetor de tamanho n, ou seja, para uma instancia V tem-se o vetor V = {vy,vs, ..., v, },

onde vy, v, ..., v, correspondem aos valores dos seus n atributos A;, As, ..., A,.

Desse modo, ao ser fornecida uma instancia para ser classificada (uma instancia cuja
classe é desconhecida), o KNN calcula a proximidade dessa instancia em relacdo aquelas
existentes na base de dados (insténcias cujas classes sdo conhecidas) e contabiliza as k
instancias mais similares (proximas), as quais sao conhecidas como os k-vizinhos mais
proximos. Posteriormente, a classe mais frequente entre esses k-vizinhos mais proximos
é atribuida a instancia que se deseja classificar. Esse processo de classificacao repete-se

sucessivamente para cada nova instancia a ser classificada.

A nocao de proximidade que se leva em consideracao para avaliacao dos k-vizinhos mais
proximos ¢é definida por meio de uma métrica de distancia, como por exemplo, distancia

Euclidiana, distancia de Manhattan, dentre outras. Dessa forma, para calcular a distan-
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cia euclidiana entre duas instancias, V = {vy,...,v,} ¢ Z = {z1,..., 2, }, faz-se uso da

Equacao [2.4]

Dist.Euclidiana(V, Z) = (2.4)

Em outras palavras, o célculo da distancia Euclidiana entre duas instancias V e Z envolve,
para cada atributo, o célculo da diferenca entre os valores correspondentes do atributo
para V e Z. Normalmente, os valores dos atributos continuos sao normalizados antes
de se aplicar a equacao da distancia Euclidiana, o que ajuda a prevenir que atributos
com escala muito grande sobreponham-se aqueles com escala pequena. A normalizagao
minimo-maximo, por exemplo, pode ser utilizada para colocar os valores de um atributo

continuo no intervalo [0,1].

No caso atributos categoricos (ou nominais), outra estratégia se faz necessaria para calcu-
lar a diferenca entre os valores dos atributos. Nesse caso, um método simples é comparar
os valores correspondentes do atributo para as instancias V e Z. Se ambos sao idénticos,
entao a diferenca entre eles é igual a menor diferenca possivel. Caso os dois valores sejam

diferentes, entao a diferenca é igual a maxima diferenca.

No caso em que se tém valores de atributos desconhecidos, aplica-se a seguinte estratégia:
se existem dois valores de atributos para os quais esta sendo calculada a diferenca e um
deles nao possui valor definido, considera-se a diferenca méxima possivel. No caso em
que ambos nao apresentam valores definidos, também considera-se a diferenca maxima

possivel.



3 O METODO PROPOSTO

O método proposto, o HKNN, é basicamente uma modificagao do algoritmo KNN que
possibilita que este passe a considerar a hierarquia de classes ao lidar com problemas de

classificacao hierdrquica. A seguir, a Secao [3.1] apresenta o classificador proposto.

3.1 HKNN: Hierarchical K-Nearest Neighbor

O método proposto, denominado HKNN, é capaz de lidar com problemas de classificacao
hierarquica onde a hierarquia de classes é organizada em arvore. Além disso, considera-
se que as predi¢oes podem ser realizadas em qualquer né (classe) da hierarquia (non-
mandatory lead node prediction) e que a uma dada instancia somente pode ser associada

uma classe (classificagdo monorrotulo) (Secao [2.3)).

Dessa forma, dada uma nova instancia a qual deseja-se classificar, o HKNN executa o
mesmo procedimento empregado no KNN, ou seja, utiliza uma métrica de distancia para

obtencao dos k-vizinhos mais préximos da instancia a ser classificada.

A Figura ilustra o célculo do vetor de distancia considerando uma base de dados
ficticia. Nessa figura, as colunas representam as instancias da base de dados (variando de
TRA 1aTRA_n) e alinha refere-se a instancia que se deseja classificar (NOV A_i).

TRA 1 | TRA 2 | TRA 3 ( TRA 4 | TRAS | TRA 6
o S
NOWVA_ifl 1.500 1.189 1,569 2,968 9,699 0,165

L Vetor de Distincias

Figura 3.1 — Valores do Vetor de Distancias

Posteriormente ao calculo do vetor de distancias, realiza-se seu ordenamento a fim de que
os k-vizinhos mais préoximos possam ser reconhecidos e utilizados na tarefa de classificacao
da nova instancia. Na Figura [3.2] esta ilustrado o ordenamento dos valores do vetor de

distancias da Figura |3.1

Concluido o ordenamento do vetor de distancias, o HKNN realiza a classificacao proces-
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TRAG | TRAZ | TRA_1 |TRA 3| TRA4 TRA_S
NOVA_i 0,165 1.13%9 1.500 1.5659 2,968 9,699

Figura 3.2 — Vetor de Distancias Ordenado

sando cada nivel hierarquico das classes desses k-vizinhos mais proximos. O processa-
mento inicia-se no primeiro nivel hierarquia e segue sua execucao fundamentando-se em
dois critérios: critério de selegao por classe mais frequente no nivel (1° Critério) e critério
de selecao por média das distancias (2° Critério). O segundo critério é utilizado sempre

que houver um empate para o primeiro critério.

Para cada nivel hierarquico das classes dos k-vizinhos mais préximos, o HKNN tenta re-
alizar a selecao da classe do nivel em questao através do 1° Critério, ou seja, se existir
somente uma classe mais frequente no nivel em analise, esta classe e todas as suas descen-
dentes no conjunto dos k-vizinhos mais préximos sao selecionadas para analise do nivel
seguinte. Caso o nivel em andlise possua mais de uma classe como sendo a mais frequente
(empate), aplica-se o 2° Critério, ou seja, calcula-se a média das distancias (existentes no
vetor da Figura para as instancias associadas a cada uma das classes para as quais
ocorreu um empate no 1° Critério. Em seguida, seleciona-se a classe associada a menor
distancia média e todas as suas descendentes no conjunto dos k-vizinhos mais proximos
para andlise do nivel seguinte. Em caso de empate no 2° Critério, a classe selecionada

para continuidade da analise é escolhida de forma aleatoria.

Para melhor entendimento do funcionamento dos dois critérios adotados considere o se-

guinte caso baseado no exemplo da Figura [3.2}

Quantidade de vizinhos mais proximos igual a quatro (k = 4);

e VV={TRA 6; TRA 2; TRA 1, TRA 3}, conjunto dos quatro vizinhos mais

proximos ordenado pela distancia;

e C’ = { R.01.07.01; R.01.01.09.06; R.01.06; R.32.01 }, conjunto de classes dos vi-
zinhos contemplados em V’, onde a notacao R.01.07.01 indica que a instancia em
questao estd associada a classe 01 no primeiro nivel da hierarquia, a classe 07 no

segundo nivel da hierarquia e a classe 01 no terceiro nivel da hierarquia;

e D' ={0,165; 1,189; 1,500; 1,569 }, conjunto das distancias das instancias de V’ em

relacdo a instancia NOV A_i;



27

A Figura ilustra a aplicacao dos critérios de selecao de classes para o exemplo em
questao. Inicialmente, através do 1° Critério verifica-se que a classe 01 ¢ mais frequente
no primeiro nivel, logo as classes R.01.07.01, R.01.01.09.06, R.01.06 sao selecionadas para
o processamento do segundo nivel. No segundo nivel hierdrquico, quando o 1° Critério é
aplicado, verifica-se que existe um empate com relacao a frequéncia das classes 07, 01 e
06, portanto, o 2° Critério é aplicado. De acordo com o 2° Critério, a menor distancia
ocorre para a instancia pertencente a classe 07 (no segundo nivel). Neste caso, nao houve
a necessidade de se calcular médias de distancias pelo fato de existir apenas uma instancia
para cada uma das trés classes (07, 01 e 06) analisadas no segundo nivel. Portanto, para
andlise do terceiro nivel restou apenas a classe R.01.07.01, fazendo com que esta seja a

classe atribuida a instancia NOV A _i.

A classe 01 € a Unica mais frequentes Como nSo existe somente uma classe
no 12 nivel, logo aplica-se o 192 critério mais freguante no 22 nivel (empate),
e selecionam-se as seguintes classes. aplica-se 0 292 Critério de selecio.
Mivel ern sndlise * Mivel em analise >
(TRA_6) R.JO10701 R.01/0A.01
TRA_Z) KU1 LS, . A,
(TRA_2) R,01,0109.06 | R.01/01.09.06  ROL07.01
(TRA_1) R.01.06 R.01/06 Uma ver que ha
{TRA 2) R.32.01 somente uma classe
restante, ela  sera
[ | atribuida & nowva
& - & —  instancia.
S &5 S

Figura 3.3 — Aplicacao dos Critérios de Selecao

3.1.1 HKNN com Critério de Parada

Visando aperfeicoar o desempenho do HKNN, dois critérios de parada, intitulados “1xDIST”
e “2xDIST”, foram adicionados ao método. Com esses critérios nao necessariamente todos

os niveis hierarquicos associados as classes dos k-vizinhos mais proximos serao analisados.

A ideia desses critérios baseia-se na quantidade de vezes que o 2° Critério de selecao é
usado. No caso do 1xDIST, admite-se que o 2° Critério seja utilizado no méaximo uma

vez durante o processamento dos niveis hierarquicos. Sendo assim, o HKNN interrompe
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o seu processamento toda vez que existe um empate no 1° Critério pela segunda vez. Ja
no caso do 2xDIST, o processamento do HKNN ¢ interrompido toda vez que existe um
empate no 1° Critério pela terceira vez, ou seja, permite-se que o 2° Critério seja utilizado

no maximo duas vezes ao longo do processamento dos niveis hierarquicos.

A Figura ilustra a aplicacao do HKNN 1xDIST. Considerando que as classes associ-
adas aos 6 vizinhos mais proximos da instancia que se deseja classificar sao R.01.07.01,
R.01.01.09.06, R.32.09, R.32.01, R.03.08.01 e R.03.02, o HKNN 1xDIST funciona da ma-
neira descrita a seguir: inicialmente, através do 1° Critério verifica-se que para o primeiro
nivel hierdrquico existe um empate com relagao a frequéncia das classes 01, 32 e 03, por-
tanto, o 2° Critério é aplicado. De acordo com o 2° Critério, a menor distancia ocorre para
a instancia pertencente & classe 01 (no primeiro nivel), portanto as classes R.01.07.01 e
R.01.01.09.06 sao selecionadas para o processamento do segundo nivel. No segundo nivel
hierarquico, quando o 1° Critério ¢ aplicado, verifica-se que existe novamente um empate
em relagao & frequéncia das classes 07 e 01, portanto, como esse é o segundo empate, o
HKNN interrompe o seu processamento e atribui a classe R.01, classe mais frequente no

nivel anterior, & instancia NOV A_i.

MEo existe somente uma classe mais Mo existe somente uma classe mais
frequenta no 12 nivel (empate), logo freqguenta no 22 nivel {empate], logo como
aplica-se o 29 Critério e selacionam-se este & 0 segundo empate & a seguinte

as seguintes classes. . classae é selecionada. ~
Mivel em analise “ Mivel erm Andlise -
(TRA_5) R.01.07.01
TRA 2
(TRA_2) R.01.01.09.06 R.0107.01
TRA 1
(TRA1) R;32.09 . R.01.01.09.06 - R.01
(TRA_2) R,/32.01 O critério de parada interrompe
(TRA_4) R.O3.08101 o processamento hierdrguico
B 1 | do nivel em analise e atribui a
(TRA_5) R.03.02 classe acima, aguela mais
= = _ T~ _Jfrequente do nivel anterior,
%f {_5" nova instancia.

Q

W ) "

Figura 3.4 — Aplicacao do Critério de Parada 1xDIST




4 AVALIACAO EMPIRICA

Experimentos computacionais foram realizados para se avaliar empiricamente o classifica-
dor proposto. A seguir, a Secao 4.1 apresenta as caracteristicas das bases de dados. Em
seguida, a Secao descreve os métodos utilizados no estudo comparativo e a Secao [4.3
apresenta a avaliacao do HKNN. Por fim, a Secao {4.4] apresenta os resultados da analise

comparativa.

4.1 Bases de Dados

Os experimentos foram executados utilizando-se dois conjuntos de bases de dados. O
primeiro conjunto é constituido por oito bases de dados hierarquicas de funcoes de pro-
teinadll Essas oito bases também foram utilizadas em outros trabalhos encontrados na
literatura (SILLA JR; FREITAS| 2012; SILLA JR; FREITAS| 2011)). As especificacoes
desse primeiro conjunto de bases de dados podem ser visualizadas na Tabela [£.1 Nessa
tabela, a primeira coluna contém os nomes das bases de dados, a segunda apresenta
a quantidade de atributos, a terceira traz o numero de instancias e, por fim, a quarta

apresenta a quantidade de classes por nivel.

Tabela 4.1 — Caracterizacao das Bases de Dados de Funcoes de Proteinas

Base de Dados | #Atributos | #Instancias | #Classes por Nivel
EC-Interpro 1.217 14.027 18/21/27/14/8/3
EC-Pfam 709 13.987 18/21/27/14/9/3
EC-Prints 383 14.025 18/22/25/14/9/2
EC-Prosite 586 14.041 18/20/24/10/8/3
GPCR-Interpro 451 7.444 18,/21/26,/14/8/3
GPCR-Pfam 76 7.053 18/21/27/14/8/3
GPCR-Prints 284 5.404 18/21/25/14/8/3
GPCR-Prosite 130 6.246 18/20/24/11/9/2

O segundo conjunto é formado por dez bases de dados que descrevem o genoma de leve-
duragd] Para todas essas bases, os atributos continuos foram discretizados e normalizados
numa etapa de pré-processamento. Trabalhos nos quais essas bases também foram uti-

lizadas podem ser encontrados na literatura, a saber |Clare e King (2003) e [Vens et al.

1
2

Disponivel em: https://sites.google.com /site/carlossillajr/resources/
Disponivel em: http://dtai.cs.kuleuven.be/clus/hmcdatasets/
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(2008). As especificagoes desse segundo conjunto de bases de dados podem ser verificadas

na Tabela na qual as informagoes encontram-se organizadas da mesma forma que a
Tabela (4.1

Tabela 4.2 — Caracterizacao das Bases de Dados do Genoma de Leveduras

Base de Dados | #Atributos | #Instancias | #Classes por Nivel
CellCycle _single 78 3.757 18/21/27/14/8/3
Church _single 28 3.755 18/21/27/14/9/3
Derisi_single 64 3.725 18/22/25/14/9/2
Eisen _single 80 2.424 18/20/24/10/8/3
Expr_single 552 3.779 18/21/26/14/8/3
Gaschl _single 174 3.764 18/21/27/14/8/3
Gasch2 _single 53 3.779 18/21/25/14/8/3
Phenotype _single 70 1.591 18/20/24/11/9/2
Sequence _single 479 3.919 18/22/27/14/9/2
SPO_single 81 3.703 18/22/27/14/9/2

42 Métodos Utilizados no Estudo Comparativo

A fim de avaliar o método proposto nesse trabalho (HKNN) e suas varia¢oes (HKNN
1xDIST e HKNN 2xDIST), foram implementados outros dois métodos para servirem
como base de comparacio, a saber “ALEATORIO 17 e “ALEATORIO 2. Além desses
dois métodos, utilizou-se também o KNN, uma técnica proposta para resolver problemas
de classificacao plana. No caso do KNN, utilizou-se o algoritmo IBK implementado na fer-
ramento Weka ( Waikato Environment for Knowledge Analysis) (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN] 2009).

O método ALEATORIO 1 foi implementado para realizar o processo de classificacio
aleatériamente. Dada uma instancia a ser classificada, o método escolhe aleatoriamente

uma classe da base de dados para ser atribuida a nova instancia.

Por sua vez, o método ALEATORIO 2 realiza o processo de classificacao utilizando a
mesma no¢ao de vizinhanca adotada pelo KNN. Mais especificamente, dada uma instancia
a ser classificada, o método seleciona os seus k-vizinhos mais préoximos e, a partir deles,

escolhe aleatoriamente a classe a ser atribuida & nova instancia.
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4.3 Avaliacdo do HKNN

Para avaliacao dos classificadores utilizou-se o método 10-validacao cruzada estratificada.
Segundo [Han e Kamber| (2006), esse método que é comumente utilizado na avaliagao de
classificadores, consiste em dividir cada base de dados original em 10 pares de bases de
treinamento e teste. Nesse caso, 90% das instancias contidas na base original compdem a
base de treinamento e os 10% restantes a base de teste. Dessa forma, a base de dados de
treinamento é utilizada na construcao do classificador, enquanto a base de dados de teste

é utilizada na estimativa do desempenho do mesmo.

Uma vez que o parametro k (nimero de vizinhos mais proximos) é o unico parametro de
entrada do HKNN, foram realizados experimentos para os seguintes valores de k: 1, 3, 5,
7, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 150, 300, 450, 600, 750 e 900, totalizando 21

experimentos para cada base de dados.

Por fim, a medida hF (ver Se¢ao foi adotada para reportar o desempenho dos classi-

ficadores considerados nos experimentos aqui realizados.

4.4  Analise Comparativa dos Resultados

Para avaliacao do classificador proposto foram utilizados as bases mencionadas na Se-
¢ao . Os graficos apresentados a seguir (Figura 4.1 até 4.18) mostram os resultados

obtidos por cada um dos métodos avaliados para diferentes valores do parametro k.

Para maioria das bases avaliadas, o HKNN ou pelo menos uma de suas variacoes apresen-
tou desempenho preditivo melhor do que os demais métodos (KNN WEKA, ALEATORIO
1 e ALEATORIO 2) para todos os valores de k avaliados.

Para o primeiro conjunto de bases de dados (Tabela os graficos mostram que, geral-
mente, os melhores desempenhos preditivos sao alcangados pelo HKNN (e suas variacoes),
seguidos pelos métodos ALEATORIO 2, KNN WEKA e ALEATORIO 1, respectivamente.

Por sua vez, os resultados referentes ao segundo conjunto de bases de dados (ver Ta-
bela mostram que, de forma geral, os melhores desempenhos preditivos sao obtidos
pelo HKNN (e suas variacdes), seguido pelos métodos KNN WEKA, ALEATORIO 2 e

ALEATORIO 1, respectivamente. Nesse conjunto de bases, uma excecio ocorreu para a



32

base Church _single (Figura onde o desempenho preditivo do KNN WEKA foi supe-
rior a de todos os demais métodos. Por fim, as variagoes do HKNN (1xDIST e 2xDIST)
tém desempenho sempre melhor ou igual ao do HKNN. Além disso, geralmente o HKNN
1xDIST tem desempenho melhor que o HKNN 2xDIST.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou um novo classificador hierarquico monorrétulo baseado
na abordagem de classificagao global. O classificador proposto utiliza a mesma nocao de
vizinhanca adotada no KNN, no entanto, ele faz uso de estratégias que consideram as

relacoes existentes entre as classes do problema.

Para o avaliacdo do classificador proposto (e suas variagoes) foram utilizados dois conjun-
tos de bases de dados: o primeiro refere-se as fungoes de proteinas e o segundo ao genoma

de leveduras.

Como era de se esperar, o HKNN e suas variacoes obtiveram desempenhos preditivos
sempre superiores aos dos métodos ALEATORIO 1 e ALEATORIO 2. Esse resultado
serve para indicar que o método proposto consegue aprender com as instancias das bases
de dados de treinamento. Além disso, de modo geral, o HKNN e suas variacoes também
apresentaram desempenhos superiores ao do KNN (IBK). Esse resultado comprova que a

estratégia utilizada pelo HKNN é adequada para problemas de classificagao hierarquica.

Como trabalho futuro, propoe-se a comparagao do HKNN (classificador global) com clas-

sificadores locais que também utilizam o KNN com as abordagens por né e por né pai.
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