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Resumo

A tarefa de classificação tradicional (plana) vem sendo extensivamente explorada
nas mais diversas áreas de conhecimento. Na última década, os esforços de investigação
nestas áreas foram voltados para a tarefa de classificação hierárquica, uma especiali-
zação da tarefa anterior. A principal diferença entre as duas é que na classificação
hierárquica os exemplos devem ser associados a classes organizadas em uma hierarquia
de classes pré-definida, enquanto na classificação plana, nenhuma ordem é imposta
para as classes.

Atualmente, existem duas abordagens principais para tratar do problema de clas-
sificação hierárquica: (i) utilizar uma abordagem local, também conhecida como top-
down, ou (ii) utilizar uma abordagem global, também chamada de big-bang. A primeira
estratégia utiliza classificadores planos para gerar modelos para cada nó ou nó pai da
hierarquia, e leva em consideração informações locais da hierarquia na construção dos
modelos, terminando com um conjunto de modelos. Para cada novo exemplo, esses mo-
delos são usados para prever suas classes mais genéricas e depois as mais específicas. A
abordagem global, por sua vez, normalmente modifica um classificador plano a fim de
acrescentar informações sobre a hierarquia na construção do modelo de classificação.

Muitos algoritmos estão sendo utilizados com sucesso na classificação tradicional.
Vários desses métodos são derivados de algoritmos já consolidados como o SVM ou
Naive Bayes, enquanto novas propostas de algoritmos ainda não foram muito explo-
rados nessa área. Aqui exploramos algoritmos evolucionários para classificação hie-
rárquica. Algoritmos evolucionários são métodos baseados nos princípios da evolução
de Darwin e sobrevivência do indivíduo mais forte, e são muito conhecidos por seu
poderoso mecanismo de busca global e capacidade de adaptação.

Esse trabalho propõe HCGA (Hierarchical Classification Genetic Algorithm), um
algoritmo evolucionário para classificação hierárquica que tem como principal contri-
buição unir ambas informações local e global da hierarquia utilizando uma abordagem
top-down tanto para criação do modelo de cada classe (treino) quanto para classificação
de novos exemplos (teste). Isto representa uma grande inovação, já que os métodos top-
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down atuais utilizam apenas informação local no treino, perdendo valiosa informação
sobre a estrutura da hierarquia de classes.

Como problemas de classificação hierárquica vêm sendo explorados principal-
mente nas áreas de classificação de texto e bioinformática, o método proposto é apli-
cado a quatro bases de dados de previsão de proteínas e a “20 Newsgroups”, uma base
clássica da área de classificação de texto. Os resultados obtidos foram comparados
com cinco outros algoritmos comumente utilizados nessa tarefa, obtendo resultados
promissores principalmente nos níveis mais baixos da hierarquia.
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Abstract

The traditional (flat) classification task has been extensively explored in several
areas of knowledge. In the last decade, however, research efforts turn to the task of
hierarchical classification, a specialization of the previous task. The main difference
between the two is that in hierarchical classification examples are associated with clas-
ses organized into a predefined class hierarchy, whereas in flat classification no class
order is enforced.

Currently, two main approaches are used to generate hierarchical classification
models: (i) the local approach, also known as top-down, and (ii) the global approach,
also called big-bang . The first strategy uses flat classifiers to generate models for each
node or parent node of the hierarchy, and take into account local information of the
hierarchy when developing these models, ending with a set of models. For each new
example, these models are used to predict their most generic classes, and then the most
specific ones. The global approach, in contrast, typically modifies a flat classifier to
add information about the hierarchy for building the classification model.

Many traditional classification algorithms are being successfully adapted for hie-
rarchical classification, such as SVM and Naive Bayes, while new algorithms proposals
are yet underexplored. In this direction, this work proposes HCGA (Hierarchical Clas-
sification Genetic Algorithm), an evolutionary method for hierarchical classification
whose main contribution is to merge both local and global information of the hie-
rarchy, using a top-down approach for both creating the class models (training) and
classifying new examples (test). This represents a major innovation, since the current
top-down methods use only local information in training, and are not aware of the
hierarchy structure when building models.

Hierarchical problems have been exploited mainly in the areas of text classifi-
cation and bioinformatics. Hence, the proposed method was applied to four datasets
regarding protein function prediction and a well-known text classification dataset. The
results obtained were compared to five other algorithms commonly used in hierarchical
classification, obtaining promising results specially in the deeper levels of the hierarchy.
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Capítulo 1

Introdução

A tarefa de classificação vêm sendo extensivamente explorada nas mais diversas
áreas do conhecimento devido à facilidade do ser humano em modelar os mais variados
problemas como uma tarefa de classificação. Na tarefa de classificação tradicional
(ou plana), dado um objeto e um conjunto de características (atributos), o objetivo
principal é encontrar relações entre os atributos desse objeto e um conjunto de classes
pré-definido. Assim, se quisermos prever se o conteúdo de uma determinada página
Web encontra-se na categoria “Esporte” ou não, temos que explorar atributos como,
por exemplo, a lista de palavras que descrevem a página, ou seu autor ou fonte [37].

Este trabalho, porém, foca em uma especialização da tarefa de classificação plana:
a classificação hierárquica (CH). A diferença mais importante entre os problemas de
classificação plana e os de classificação hierárquica é que, enquanto na primeira um
exemplo deve ser associado a apenas uma classe, na última a associação deve ser
feita várias vezes, de acordo com uma hierarquia de classes existente. A Figura 1.1
mostra uma hierarquia de classes de dois níveis para um problema de classificação de
documentos, onde um exemplo deve ser associado à classe “Esporte” e depois a “Vôlei”
ou a “Futebol”.

Problemas hierárquicos têm sido explorados principalmente nas áreas de bioin-
formática [10] e classificação de texto [67], contextos onde o conhecimento em si é
naturalmente organizado de forma hierárquica. Inicialmente, a Web atraiu muitos pes-
quisadores com seu acelerado crescimento e facilidade de organização de seus documen-
tos eletrônicos em hierarquias de diretórios [56]. Ultimamente, o foco das pesquisas
em classificação hierárquica está mudando para a área de bioinformática, principal-
mente para o cenário de previsão de funções de proteínas. Uma motivação para isso
é a importância médica dessas descobertas. Citamos como exemplo a identificação de
proteínas GPCR (G protein-coupled receptor) e suas famílias, utilizadas nesse trabalho.
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2 Capítulo 1. Introdução

Figura 1.1. Estrutura de classes para a classificação hierárquica. Na classificação
plana, normalmente apenas o primeiro nível da hierarquia é considerado

Acredita-se que 40 a 50% dos medicamentos atuais atuam nas atividades desse tipo
de proteína [49], e conhecer sua função é essencial para o desenvolvimento de novas
drogas.

Entre os grandes desafios da tarefa de classificação, estão hoje o grande número de
classes e conjuntos de dados muito desbalanceados. Muitas vezes os exemplos não estão
igualmente distribuídos entre as classes, estando concentrados em apenas uma parte
delas. Ao tratar do problema de classificação hierárquica, esses desafios se tornam ainda
mais difíceis, pois existe um número reduzido de exemplos encontrados nos níveis mais
baixos da hierarquia, o que diminui a confiança estatística das previsões de classificação.
Quanto mais profundo o nível da hierarquia, mais complexa se torna a criação de
modelos de classificação.

Centenas de algoritmos foram propostos para resolver o problema de classifica-
ção nas últimas três décadas [99]. Entre os algoritmos explorados na literatura para
construção de modelos de classificação plana, destacamos os baseados em algoritmos
evolucionários [26, 59, 38, 84]. Algoritmos evolucionários (AE) são métodos estocásti-
cos inspirados nos conceitos Darwinianos de evolução e seleção do indivíduo mais apto
[40]. Em um AE, um indivíduo representa uma solução candidata para o problema
em questão. Os indivíduos são avaliados de acordo com uma função de fitness, e os
melhores selecionados para operações como cruzamento e mutação, resultando em uma
nova geração formada por indivíduos que são, em teoria, mais adaptados ao ambiente
que os indivíduos da geração anterior. Esse processo é repetido até que uma condição
de parada seja satisfeita.

Em problemas mais complexos, a solução pode ser um conjunto de indivíduos.
Nesse caso, os indivíduos podem ser separados em espécies, onde cada uma representa
uma parte do problema a ser abordado, como soluções locais em um problema que
admite várias soluções.

Embora AEs já tenham sido anteriormente modelados com sucesso para a tarefa
de classificação plana, seu desempenho na resolução de problemas de classificação hi-
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erárquica ainda não foi testado. A busca global realizada por AEs associada ao seu
poder de representação tornam-no um método atrativo para buscar por modelos efi-
cazes de classificação hierárquica. Além disso, são sutis as diferenças de modelagem
entre as tarefas de classificação plana e hierárquica. Finalmente, a evolução simulada
pelos AEs permitirá a construção de modelos que “evoluem” conforme a classificação
alcança os níveis mais baixos da hierarquia, como descrevemos a seguir.

Assim, o principal objetivo desse trabalho é responder à seguinte pergunta: um
algoritmo evolucionário é capaz de gerar um modelo eficaz para a tarefa de classifi-
cação hierárquica? Visando investigar esta área de pesquisa ainda inexplorada, esta
dissertação propõe um algoritmo evolucionário para encontrar regras de indução para
o problema de classificação hierárquica.

Como mostraremos no decorrer dessa dissertação, a maioria dos métodos de clas-
sificação hierárquica segue uma de duas abordagens: a abordagem global ou a abor-
dagem local [81]. Aqui, os termos local e global referem-se a como a informação da
hierarquia de classes é explorada.

Enquanto métodos globais normalmente se referem a modificações de algoritmos
clássicos de classificação plana [62], métodos locais utilizam algoritmos de classificação
plana para cada nó, nível ou subárvore da hierarquia [56]. Depois de criados, quando
um novo exemplo de teste é apresentado, o método aplica esses modelos de forma top-
down (do primeiro nível para os níveis mais baixos). Porém, independente do método
utilizado, não há um consenso sobre qual dos dois métodos é o melhor, já que uma
única implementação não consegue sucesso em toda a área de classificação hirárquica.

Em contraste com essas abordagens, o método proposto nesse trabalho utiliza
tanto a informação local quanto a global ao criar modelos. Ele é top-down tanto na
criação (treino) quanto na classificação de novos exemplos (teste). Conseguimos isso
explorando a forma como o método trabalha.

O método constrói modelos para os primeiros níveis da hierarquia. Esses mode-
los são então utilizados como “sementes” para criação dos modelos do segundo nível,
e assim sucessivamente. Dessa forma, a busca nos níveis mais baixos da hierarquia é
influenciada pelos modelos encontrados nos níveis mais rasos. Além disso, o método
utiliza um mesmo conjunto de atributos para toda a hierarquia (abordagem global),
mas pondera-os na especialização das classes dada a importância do atributo na dis-
criminação daquela classe dentre as demais (abordagem local). Assim, criamos uma
forma de construção de modelos locais utilizando informação global para cada uma das
classes da hierarquia, visando usar o melhor das duas abordagens com esse método
inovador.

O método proposto foi aplicado a cinco bases binárias: quatro bases da área de
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bioinformática, conhecidas como GPCR, e à “20 Newsgroups”, da área de classificação
de texto. Essas bases foram escolhidas devido à sua importância na área médica e
dificuldade de classificação na área de texto e também por apresentarem características
de domínio bem diferentes. Resultados promissores foram obtidos em comparação a
algoritmos do estado da arte de abordagem top-down. Apesar do foco inicial estar na
classificação proteínas e documentos, o método proposto pode ser facilmente adaptado
para outros cenários.

1.1 Contribuições

A principal contribuição desse trabalho é um algoritmo evolucionário para tratar
problemas de classificação hierárquica. Isso inclui a criação de uma abordagem top-
down que utiliza informação local e global da hierarquia de classes tanto na criação de
modelos de classificação e na classificação de novos exemplos. Além disso, esse trabalho
deixa as seguintes contribuições:

1. Realização de um levantamento bibliográfico relacionado a área de classificação
hierárquica, com ênfase na classificação de proteínas e de documentos;

2. Realização de um levantamento bibliográfico relacionado a algoritmos evolucio-
nários para classificação tradicional;

3. Proposta e adaptação de operadores genéticos para problemas de classificação
hierárquica;

4. Resultados do método aplicados a bases de proteínas e documentos;

5. Publicação dos resultados da aplicação na área de bioinformática na conferência
2011 IEEE Congress on Evolutionary Computation (2011 IEEE CEC), avaliada
como nível A1 pela Capes, que ocorre nos dias 5 e 8 de Junho de 2011 em
New Orleans, Louisiana, EUA, com o artigo “HCGA: A Genetic Algorithm for
Hierarchical Classification”.

1.2 Organização do texto

Dividimos esse texto de forma simples, primeiro delimitando o problema abor-
dado para depois demonstrar o método proposto e seus resultados. Primeiramente,
descrevemos melhor o que é a classificação hierárquica no Capítulo 2. Em seguida, fa-
lamos sobre algoritmos evolucionários e sua aplicação para o problema de classificação
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tradicional no Capítulo 3. Depois desse levantamento bibliográfico, apresentamos o
método proposto neste trabalho no Capítulo 4 e descrevemos os experimentos feitos no
Capítulo 5. Ao fim, concluímos a dissertação no Capítulo 6, enfatizando os objetivos
alcançados e propostas para trabalhos futuros.





Capítulo 2

Classificação Hierárquica

Na tarefa de classificação, dado um objeto e um conjunto de características (atri-
butos), o objetivo principal é encontrar relações entre os atributos desse objeto e um
conjunto de classes pré-definido.

A grande maioria dos problemas de classificação descritos na literatura, e aqui
nos referimos a eles como problemas de classificação tradicional (ou plana) [38], associa
cada exemplo a apenas uma classe pertencente a um conjunto finito de classes. Porém,
existe um grande número de problemas em que as classes podem estar relacionadas
entre si, possibilitando novos tipos de soluções para a categorização.

Um desses casos ocorre quando uma ou mais classes podem ser divididas em sub-
classes ou agrupadas em superclasses, ou seja, as classes podem ser dispostas em uma
estrutura hierárquica, tal como uma árvore ou um grafo acíclico direcionado (DAG).
A problemas de classificação que trabalham com esse tipo de estrutura de classes,
denominamos problema de classificação hierárquica.

Assim, definimos a classificação hierárquica (CH) como uma especialização da
tarefa de classificação plana. A diferença mais importante entre os dois problemas é
que, enquanto na classificação plana um exemplo deve ser associado a apenas uma
classe, na CH a associação deve ser feita várias vezes (ex.: por nível, por classe pai),
de acordo com uma hierarquia de classes existente.

Na CH, uma previsão de uma classe para um exemplo é dado por um ou mais
caminhos de classificação. Um caminho é composto pela sequência possível de classes,
uma para cada nível da hierarquia, que liga a raiz da hierarquia à classe prevista mais
específica.

A modelagem de problemas de classificação hierárquica depende de duas caracte-
rísticas relacionadas ao tipo do problema sendo resolvido [85, 38]: (i) a representação
da hierarquia das classes, que pode ser feita através de uma árvore ou um grafo ací-

7
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clico direto; e (ii) o resultado desejado em relação à classificação dos exemplos de teste.
Quando a hierarquia é representada por uma árvore, cada nó no nível n da árvore pode
ser associado a apenas um nó no nível n-1 (cada classe-filha está associada a uma única
classe antecessora, ou nó pai). No caso de hierarquias representadas por grafos (DAG),
cada classe-filha pode estar associada a uma ou mais classes antecessoras (classificação
multi-rótulo).

Na estrutura de hierarquia em árvore, quanto mais profundo é o nível, geralmente
mais difícil é a previsão da classe correta. Isso ocorre porque classes nos níveis mais
profundos representam informações mais específicas e são produzidas por modelos in-
duzidos a partir de um número menor de exemplos de treinamento. Para a estrutura
DAG, onde um nó pode ter mais de um pai, modelos nos níveis mais profundos da
hierarquia podem ser induzidos com um número maior de exemplos de treinamento do
que seus nós pais. Apesar disso, na prática, mesmo para DAGs a precisão da previsão
decresce com o aumento da profundidade.

Além da representação da hierarquia de classes, deve-se considerar que, em al-
guns problemas de classificação hierárquica, todos os exemplos de entrada devem ser
associados a classes representadas pelos nós-folha (classes no final de cada caminho de
classificação). Esses problemas são chamados de problemas de “previsão obrigatória em
nós-folha” ou também de “previsão por caminhos completos”. Quando essa obrigação
não ocorre, o problema de classificação é chamado de problema de “previsão opcional
em nós-folha” ou “previsão por profundidade parcial”.

Em relação ao resultado desejado, o sistema pode ser desenvolvido de forma que,
em situações em que não exista uma quantidade suficiente de informação disponível
para tomada de decisões nos níveis mais específicos da hierarquia, o exemplo não seja
classificado em todos os níveis. Ao mesmo tempo, o classificador pode ser implementado
de maneira que um exemplo seja sempre classificado em todas as classes da hierarquia,
independente da “confiança” do classificador em prever a classe para o exemplo. Nos ex-
perimentos deste trabalho, o algoritmo implementado suporta hierarquias estruturadas
como árvores com ambas previsão parcial ou completa.

É interessante observar que, em um recente trabalho, Silla e Freitas (2011) [81]
criam definições para facilitar a categorização dos problemas e algoritmos propostos
na área de classificação hierárquica. Além disso, compara os vários métodos propostos
na literatura para esse problema, e identifica os que se aplicam a cada uma dessas
categorizações propostas. A seguir, sumarizamos essas taxonomias, que serão posteri-
ormente utilizadas para categorização do nosso método e bases de dados. No entanto,
note que a caracterização das bases e métodos de alguma forma se sobrepõe, uma vez
que o objetivo final é poder selecionar bases e algoritmos compatíveis. Essa caracte-
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rização é seguida da descrição das principais abordagens para se tratar problemas de
classificação hierárquica e de métricas para avaliação da qualidade dessas abordagens.

2.1 Categorização de problemas de classificação

hierárquica

De acordo com [81], um problema de classificação hierárquica pode ser descrito
como uma tupla de três atributos ⟨Υ,Ψ,Φ⟩, onde:

• Υ especifica o tipo de grafo representando as classes hierárquicas (nós no grafo)
e suas inter-relações (arestas no grafo). Os valores possíveis para este atributo
são:

– T (tree), indicando que as classes a serem previstas são organizados em uma
estrutura de árvore;

– D (Directed Acyclic Graph), indicando que as classes a serem previstas são
organizados em um DAG (Grafo Acíclico Direto).

• Ψ indica se é permitido a um exemplo ter classes associadas a um único ou
múltiplos caminhos na hierarquia de classe. Ou seja, na árvore da Fig. 1.1, se
houver um exemplo cujas classes mais específicas sejam tanto “Esportes.Vôlei”
quanto “Esportes.Futebol”, esse exemplo tem vários caminhos de classificação
(MPL). Este caminho (classe) pode assumir dois valores, como segue (os nomes
dos valores são auto-explicativos):

– SPL (Single path of labels). Esta definição é equivalente a “único caminho
por nível de classe”.

– MPL (Multiple paths of labels). Esta definição é equivalente ao termo “hie-
rarquicamente multi-rótulo” (ou multi-classe).

• Φ descreve a profundidade das classes dos exemplos da base, e assume dois valores:

– O valor FD (full depth labeling – previsão por caminhos completos) indica
que cada exemplo é rotulado em classes de todos os níveis, desde o primeiro
nível até o nível das folhas.

– O valor do PD (partial depth labeling – previsão por profundidade parcial)
indica que pelo menos um exemplo tem profundidade parcial de classe, ou
seja, o valor de classe, em algum nível do caminho (tipicamente o nível folha)
é desconhecida.
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2.2 Categorização de algoritmos de classificação

hierárquica

Também de acordo com [81], um algoritmo de classificação hierárquica é descrito
como uma tupla de quatro atributos ⟨∆,Ξ,Ω,Θ⟩, onde:

• ∆ indica se o algoritmo pode prever rótulos em apenas um ou em vários (mais
de um) caminhos diferentes na hierarquia. Por exemplo, na árvore de hie-
rarquia de classes da Fig. 1.1, se o algoritmo pode prever tanto a classe “To-
dos.Esportes.Vôlei” quanto a “Todos.Esportes.Futebol” para um dado exemplo,
então o algoritmo é capaz de prever múltiplos caminhos (classes). Esse atributo
pode assumir dois valores, como segue:

– SPP (single path prediction) ou previsão de caminho único, indica que o
algoritmo pode atribuir a cada um dos caminhos do exemplo, no máximo,
uma das classes previstas.

– MPP (multiple path prediction) ou previsão de vários caminhos, indica que
o algoritmo pode potencialmente atribuir a cada exemplo vários caminhos
de classes previstas.

Note que este atributo é conceitualmente semelhante ao atributo Ψ utilizado para
descrever problemas de classificação hierárquica, mas eles se referem a diferentes
entidades (problemas e algoritmos). Se o problema alvo é um caminho de SPL
(caminho único de classes), seria mais natural usar um algoritmo de SPP (previ-
são de único caminho), uma vez que um algoritmo de MPP (previsão de vários
caminhos) teria “muita flexibilidade” para o problema-alvo e poderia produzir
classificações inválidas, erroneamente atribuindo MPL para alguns casos. Se o
problema-alvo é uma MPL (caminhos múltiplos de classes), então deve-se usar
um algoritmo de MPP, uma vez que algoritmo SPP teria claramente “pouca flexi-
bilidade” para o problema alvo, não prevendo classes extras para alguns casos. Na
prática, a fim de evitar a complexidade associada com algoritmos MPP, alguns
métodos simplesmente transformam o problema original MPL em um problema
de SPL mais simples, e depois aplicam um algoritmo SPP aos dados simplificados.

• Ξ é a profundidade de previsão do algoritmo. Esse atributo pode ter dois valores:

– MLNP (mandatory leaf-node prediction), ou previsão nó folha obrigatória,
significa que o algoritmo sempre deve atribuir classe(s) folha(s) a um exem-
plo.
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– NMLNP (non-mandatory leaf-node prediction), ou previsão nó folha não
obrigatória, significa que o algoritmo pode atribuir classes em qualquer nível
(incluindo as classes folha).

Novamente, há uma relação natural entre esse atributo para descrever algoritmos
e seu atributo correspondente para descrever os problemas. Se o alvo problema
é FD (profundidade total de classificação), deve-se, naturalmente, utilizar um
algoritmo MLNP, uma vez que um algoritmo NMLNP teria “muita flexibilidade”
e faria “subclassificações” em alguns casos. Se o problema-alvo é um PD (classi-
ficação parcial), deve-se utilizar um algoritmo NMLNP, uma vez que algoritmo
MLNP teria “pouca flexibilidade” e “classificaria excessivamente” em alguns casos.

• Ω é a estrutura da taxonomia que o algoritmo pode manipular, e assume os
mesmos valores que Υ: T (Tree) ou DAG (Directed Acyclic Graph).

Em princípio, um algoritmo criado para lidar com DAGs pode ser aplicado dire-
tamente (sem modificação) a árvores. No entanto, o inverso não é verdadeiro.

• Θ é a categorização do algoritmo sob a taxonomia proposta e tem os valores:

– LCN (local classifier per node) – classificador local por classe. Dentro desta
categoria, há também um outro argumento que deve ser especificado, que é
a estratégia utilizada para a seleção de exemplos negativos e positivos. Ela
pode assumir sete valores, como detalhado na Seção 2.3.2.1.

– LCL (local classifier per level) – classificador local por nível.

– LCPN (local classifier per parent node) – classificador local por classe pai.

– GC (global classifier) – classificador Global.

Essas categorias de algoritmos são detalhadas na próxima seção.

2.3 Abordagens utilizadas em problemas

hierárquicos

Essa seção detalha a categorização dos algoritmos (conforme descrito pelo pa-
râmetro Θ) e mostra exemplos de métodos seguindo essas abordagens. Além das
abordagens naturalmente hierárquicas, é interessante ressaltar que muitos métodos
ainda ignoram a hierarquia das classes, e transformam o problema hierárquico em um
ou mais problemas de classificação plana, e utilizam um classificador plano na clas-
sificação. Porém, considerando métodos intrinsecamente hierárquicos, note que eles
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Tabela 2.1. Classificadores globais e algoritmo de origem, adaptado de [81]

Algoritmo de origem Abordagem Global
Ant-Miner Otero et al. (2009) [66]
Association rule-based classifier Wang et al. (2001) [96]
C4.5 Clare e King (2003) [22]
Naive Bayes Silla Jr e Freitas (2009) [82]
Predictive clustering trees Blockeel et al. (2006) [44] e

Vens et al. (2008) [94]
Ripper Sasaki e Kita (1998) [77]
Kernel machines Cai e Hofmann (2004, 2007) [12, 13],

Dekel et al. (2004a,b) [30, 31],
Rousu et al. (2005, 2006) [74, 75],
Seeger (2008) [80],
Qiu et al. (2009) [71] e
Wang et al. (2009) [95]

exploram a hierarquia de duas formas: local (LCN, LCL e LCPN de Θ) ou global
(GC). As próximas subseções detalham esses métodos.

2.3.1 Métodos Globais (Big-Bang)

Visando criar métodos que utilizem a informação da hierarquia para construção de
um único classificador hierárquico, surgiu a abordagem global (big-bang) [62]. O ponto
comum entre os métodos seguindo essa abordagem é considerar a informação disponível
através da hierarquia de classes globalmente. Porém, a maneira como esses métodos
alcançam esse objetivo difere de acordo com as técnicas em que eles são baseados.

A maioria dos trabalhos que implementam métodos globais seguem uma abor-
dagem estatística. Métodos Bayesianos [62] e SVMs (Support Vector Machines)
[51, 97, 20, 65] estão entre os métodos mais populares, principalmente no contexto
de classificação de documentos.

Além de métodos Bayesianos e baseados em SVMs, algumas extensões de métodos
de indução de regras anteriormente criados para tarefa de classificação plana, como C4.5
[22] e Ripper [77], também foram criadas. Novas abordagens também foram propostas
no contexto de regras de associação [96]. A Tabela 2.1, adaptado de [81], apresenta
trabalhos que utilizam a abordagem global a partir de alterações de algum algoritmo
tradicional de origem.

Apesar de normalmente não obterem taxas de acerto tão boas quanto os méto-
dos top-down, a abordagem global tem a vantagem de produzir um único modelo de
classificação, enquanto abordagens locais produzem vários.
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É interessante ressaltar que o número de trabalhos que utilizam uma aborda-
gem global é pequeno se comparado ao número de métodos seguindo as abordagens
locais, que dividem o problema de classificação hierárquica em vários problemas de
classificação plana.

2.3.2 Métodos Locais (Top-Down)

Em contraste com a abordagem global, os métodos locais consideram a hierarquia
de classes sob uma perspectiva de informação local. Em outras palavras, essa aborda-
gem divide o problema de classificação hierárquica em um conjunto de problemas de
classificação plana.

O primeiro tipo de classificador local (também conhecida como abordagem top-
down na literatura) foi proposto em [56]. A partir deste trabalho, vários autores uti-
lizaram diferentes versões desta abordagem para lidar com problemas de classificação
hierárquica. Essas diferentes versões podem ser agrupadas com base em como elas
usam essa informação local e como constroem seus classificadores em torno dela. Mais
precisamente, existem três formas e padrões comuns de uso da informação local [81]:
um classificador local por nó (LCN), um classificador local por nó pai (LCPN) e um
classificador por nível local (LCL). As subseções seguintes discutem cada uma delas,
e trabalhos baseados em abordagens locais são citados na Tabela 2.2, com ênfase em
aplicações de classificação de texto e bioinformática.

Deve-se notar que, embora os três tipos de algoritmos de classificação hierár-
quica local supracitados diferem significativamente em sua fase de treinamento, elas
compartilham uma abordagem de teste denominada top-down . Em essência,
nesta abordagem, para cada novo exemplo no conjunto de teste, o primeiro modelo
prevê seu primeiro nível (mais genérico) de classe. Ele então usa essa classe prevista
para restringir as escolhas das classes a serem previstas no segundo nível (as classes
candidatas de segundo nível só são válidas se são filhas da classe prevista no primeiro
nível), e assim por diante, recursivamente, até que a previsão mais específica seja feita.

Porém, a abordagem top-down é essencialmente um método para evitar incon-
sistências nas previsões de classe em níveis diferentes na hierarquia. Como resultado,
uma desvantagem dessa abordagem é que um erro em um nível vai ser propagado para
os próximos níveis da hierarquia, a menos que algum procedimento para evitar este
problema seja utilizado. Se o problema for previsão não-obrigatória de nós folha (PD),
uma abordagem de bloqueio (onde um exemplo é passado para o nível imediatamente
inferior somente se a confiança na previsão ao nível atual é superior a um limiar) pode
evitar que erros de classificação sejam propagados, em detrimento de fornecer ao usuá-
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Tabela 2.2. Resumo da literatura sobre classificação hierárquica de acordo com
o domínio de aplicação e o tipo de abordagem Θ, adaptado de [81]

Tipo de aplicação Abordagem
de CH (Θ)

Lista de trabalhos

Texto LCN D’Alessio et al. (2000) [24],
Sun e Lim (2001) [87],
Mladenic e Grobelnik (2003) [64],
Sun et al. (2003, 2004) [85, 86],
Wu et al. (2005) [101],
Cesa-Bianchi et al. (2006,2006a) [18, 17],
Esuli et al. (2008) [34],
Jin et al. (2008) [50],
Punera e Ghosh (2008) [69],
Xue et al. (2008) [102] e
Bennett e Nguyen (2009) [9]

LCPN Koller e Sahami (1997) [56],
Chakrabarti et al. (1998) [19],
McCallum et al. (1998) [62],
Weigend et al. (1999) [98],
D’Alessio et al. (2000) [24],
Dumais e Chen (2000) [32],
Ruiz e Srinivasan (2002) [76],
Tikk e Biró (2003) [89],
Tikk et al. (2003, 2007) [90, 88],
Kriegel et al. (2004) [57] e
Gauch et al. (2009) [39]

Funções de proteínas LCN Wu et al. (2005) [101],
Barutcuoglu et al. (2006) [8],
Guan et al. (2008) [42],
Valentini (2009) [92] e
Cesa-Bianchi e Valentini (2009) [16]

LCPN Holden e Freitas (2005, 2006, 2008, 2009) [46,
47, 49, 48]
Secker et al. (2007, 2010) [79, 78],
Costa et al. (2008) [23] e
Kriegel et al. (2004) [57]

LCL Clare e King (2003) [22]

rio previsões menos específicas (menos úteis) de classe. Esse problema é discutido na
Seção 2.3.3.
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2.3.2.1 Classificador local por nó (LCN)

A abordagem LCN consiste em treinar um classificador binário para cada nó da
hierarquia de classes (exceto o nó raiz), e é, de longe, a abordagem mais utilizada na
literatura [38].

Existem diferentes maneiras de definir o conjunto de exemplos a serem utilizados
no treinamento dos classificadores binários de cada nó (classe). Para a criação de um
classificador para uma classe, um conjunto de exemplos deve ser considerado como
pertencente à classe (positivos) e outro conjunto distinto deve ser considerado como
não pertencente à classe (negativos). A escolha desses exemplos é na maioria das
vezes realizada antes do treinamento, ou escolhido dinamicamente de acordo com a
necessidade [35].

Na literatura, vários trabalhos costumam usar apenas uma forma de escolher o
conjunto positivo e negativo de exemplos [87, 85, 86]. Exceções são os trabalhos de
[33, 35]. No trabalho de [33] os autores identificam quatro diferentes políticas para essa
escolha. Em [35] os autores focam na seleção dos exemplos negativos e empiricamente
comparam quatro políticas (duas padrões comparadas com duas outras novas). No
entanto, as novas abordagens são limitadas a problemas de categorização de texto e
obtiveram resultados semelhantes com as abordagens padrões [81].

Abaixo citamos políticas padrão definidas na literatura para escolha dos conjuntos
de exemplos positivos Tr+ e negativos Tr−, que são descritas e analisadas em [81]. Em
cada padrão, consideramos a construção do modelo para uma classe 2.1 da hierarquia
exemplificada na Figura 2.1.

• E (exclusive): política “exclusiva” [33]. Apenas exemplos pertencentes à classe 2.1
são selecionados para Tr+2.1 do treinamento para a classe 2.1, enquanto todo o resto
é usado como exemplos negativos Tr−2.1. Esta abordagem tem alguns problemas.
Primeiro, ela não considera a hierarquia para criar os conjuntos de treinamento
local. Em segundo lugar, ela está limitada a problemas onde há exemplos com
classificação de profundidade parcial, i.e., exemplos cuja classe é conhecida apenas
para níveis mais rasos. Em terceiro lugar, usar os nós descendentes de 2.1 como
exemplos negativos parece contra-intuitivo, considerando que os exemplos que
pertencem aos descendentes da classe 2.1 implicitamente também pertencem à
classe 2.1.

• LE (less exclusive): política “menos exclusiva” [33]. Neste caso, Tr+2.1 consiste no
conjunto de exemplos da classe 2.1 e seus descendentes 2.1.1 e 2.1.2, enquanto
Tr−2.1 consiste no conjunto de exemplos cuja classe é qualquer classe diferente de
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(a) E: exclusiva (b) LE: menos exclusiva

(c) LI: menos inclusiva (d) I: inclusiva

(e) S: irmãos (f) ES: irmãos exclusivos

Figura 2.1. Representação das classes presentes nos conjuntos de exemplos
positivos (+) e negativos (-) para construção do classificador para a classe 2.1.
Os exemplos pertencentes às classes tracejadas não são considerados pela política
correspondente

2.1 e seus descendentes. Essa abordagem evita o primeiro e terceiro problemas
acima mencionados da política exclusiva, mas ainda é limitada a problemas onde
classificação em profundidade parcial é necessária.

• LI (less inclusive): política “menos inclusiva” [33] (ou política “ALL” [35]). Neste
caso, Tr+2.1 consiste no conjunto de exemplos da classe 2.1 ou de seus descendentes,
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e Tr−2.1 consiste no conjunto de exemplos restantes de toda a hierarquia.

• I (inclusive): política “inclusiva” [33]. Tr+2.1 é o conjunto de exemplos da classe 2.1
ou seus descendentes e Tr−2.1 consiste no conjunto de exemplos restantes menos
os exemplos cuja de classes antecessoras a 2.1.

• S (siblings): política “irmãos” [35] (ou “conjunto de treinamento hierárquico”
[15]). Neste caso, Tr+2.1 consiste no conjunto de exemplos da classe 2.1 e seus
descendentes, e Tr−2.1 consiste no conjunto de exemplos cuja classe tem nível
igual ou maior (mais específico) que o nível de 2.1. Ou seja, desconsidera para
Tr−2.1 os exemplos de classes mais específicas.

• ES (exclusive siblings): política “irmãos exclusivo” [15] (ou “conjunto de treino
próprio”). Neste caso, Tr+2.1 consiste no conjunto de exemplos da classe 2.1 e Tr−2.1
consiste no conjunto de exemplos de classes irmãs de 2.1, ou seja, as classes de
mesmo nível que 2.1, mas que tenham o mesmo nó pai (antecessor).

• D (Dynamic): política dinâmica [35]. Neste caso, os exemplos positivos e negati-
vos são selecionados de forma dinâmica, de acordo com alguma outra abordagem
de seleção de exemplos. Em [35], uma métrica de distância é criada para identifi-
car exemplos próximos. Assim, [35] escolhe Tr+2.1 seguindo uma política LI, mas,
para Tr−2.1, uma nova política BestLocal é proposta. BestLocal escolhe, de
todos os exemplos negativos da abordagem LI, apenas aqueles próximos ao cen-
tróide do conjunto Tr+2.1. Com isso, ela reduz o número de exemplos utilizados
durante o treinamento, mas torna o cálculo dessa distância complexo em bases
que possuem classes não linearmente separáveis.

A Tabela 2.2 lista 24 trabalhos na área de classificação de proteínas e 15 na área
de classificação de texto, onde as diferenças experimentais no uso de cada uma das
categorias de exemplos acima descritos podem ser observadas.

2.3.2.2 Classificador local por nó pai (LCPN)

Outro tipo de informação local que pode ser usado é a abordagem onde, para cada
nó pai da hierarquia de classes, um classificador multi-classe é treinado para distinguir
entre seus nós filhos [81]. Esses métodos podem ser treinados usando as abordagens S
(siblings) e ES (exclusive siblings) descritos na seção anterior.

Normalmente, na abordagem LCPN o mesmo algoritmo de classificação é utili-
zado em toda a hierarquia de classes. Uma extensão deste tipo de abordagem local,
conhecido como “classificação seletiva”, é proposto em [79] na tentativa de melhorar a
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precisão da previsão da abordagem LCPN usando algoritmos de classificação diferen-
tes em diferentes nós pais da hierarquia de classe. Para determinar qual classificador
deve ser utilizado em cada nó da hierarquia de classe, durante a fase de construção do
modelo, o conjunto de treinamento é dividido em um conjunto de sub-treinamento e
um conjunto de validação, com exemplos distribuídos aleatoriamente. Diferentes clas-
sificadores são treinados com o sub-conjunto de treinamento e depois são avaliados no
conjunto de validação. O classificador escolhido para cada nó da classe pai é aquele
com a maior precisão de classificação sobre o conjunto de validação.

Uma melhoria em relação à abordagem de classificação seletiva foi proposta em
[49], onde um algoritmo de otimização de inteligência coletiva (swarm intelligence)
foi utilizada para realizar a seleção de classificadores em uma abordagem NMLNP
(non-mandatory leaf node prediction). A motivação por trás dessa abordagem é que
a classificação seletiva original usa um método de pesquisa local, que tem uma visão
limitada do conjunto de dados de treinamento, enquanto o algoritmo de inteligência
coletiva realiza uma pesquisa global que considera toda a árvore de classificadores
(tendo uma visão completa dos dados de treinamento) de uma vez.

Outra melhoria em relação à abordagem de classificação seletiva foi proposto em
[82], onde ambos o melhor classificador e o melhor tipo de representação de exemplos
(envolvendo diferentes subconjuntos de atributos previsores) são selecionados para cada
classificador nó pai. Além disso, [78] estende a sua abordagem de seleção de classificação
anterior, a fim de selecionar os classificadores e atributos em cada nó de classificador.

Além desses métodos, vários outros nas áreas de classificação de texto e proteínas
são listados na Tabela 2.2. Note que aqui discutimos apenas a abordagem LCPN no
contexto de um problema onde cada exemplo é associado a apenas uma classe (uni-
label) de uma hierarquia de classes estruturada em árvore. Para detalhes em métodos
para multi-rótulo (multi-label), consulte [82].

2.3.2.3 Classificador local por nível (LCL)

Este é o tipo de abordagem “local” de classificação menos utilizada na literatura
[81] até o momento. O classificador local por nível consiste em treinar um classificador
multi-classe para cada nível da hierarquia de classes (dependendo se o problema é de
rótulo único ou multi-rótulo). A criação do conjunto de treinamento aqui é imple-
mentada da mesma forma como no classificador local por abordagem nó pai, ou seja,
utilizando S (siblings) ou ES (exclusive siblings).

Uma forma simples de classificar exemplos de teste usando classificadores treina-
dos por esta abordagem é a seguinte: Quando um novo exemplo de teste é apresentado
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ao classificador, pegue a saída de todos os classificadores (um classificador por nível) e
use essas informações como a classificação final. A principal desvantagem desta abor-
dagem de previsão de classes é estar propensa a inconsistência de associação de classes.
Por exemplo, é possível ter resultados como classe 2, no primeiro nível, classe 1.2 no
segundo nível e classe 2.2.1 no terceiro nível. Portanto, se essa abordagem é usada,
ela deve ser complementada por um método de pós-processamento, que tenta corrigir
a incoerência de previsão.

Para evitar esse problema, a abordagem top-down poderia ser utilizada. Neste
contexto, a classificação de um novo exemplo de teste restringiria a saída de classificação
possível em um determinado nível apenas para os nós filhos do nó de classe previsto no
nível anterior. Apesar de profundidade ser normalmente um conceito de árvore, essa
abordagem também pode ser aplicada a DAGs, mas de forma muito mais complexa.
Observe que apenas um exemplo desse tipo de classificação aparece na Tabela 2.2.

2.3.3 Previsão não-obrigatória em nós folha (NMLNP)

Essa seção discute o problema da previsão não-obrigatória em nós folha (NMLNP
– non-mandatory leaf node prediction). Ele ocorre quando a classe mais específica atri-
buída a um exemplo pode estar em qualquer nível da hierarquia, e não necessariamente
nos nós folhas (nível mais profundo) [87]. A este problema damos o nome de bloqueio
(blocking) [86].

O bloqueio ocorre quando, durante o processo top-down da classificação de um
exemplo de teste, o classificador em um determinado nível na hierarquia de classe prevê
que o exemplo em questão não tem a classe associada ao classificador. Neste caso, a
classificação do exemplo será “bloqueada”, ou seja, o exemplo não será passado para os
descendentes desse classificador.

Uma maneira de implementar o bloqueio é associar um limiar a cada nó classe,
e se o valor de confiança ou probabilidade posterior a classificação em um nó de uma
determinada classe em nível mais profundo que a atual – para um exemplo de teste
em questão – é inferior a este limiar, a classificação pára para esse exemplo. Outras
estratégias são discutidos em maiores detalhes em [86].

2.4 Avaliação de métodos hierárquicos

Uma das grandes dificuldades na classificação hierárquica está na avaliação dos
resultados. Como em qualquer problema de classificação, uma previsão de classe para
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.2. Exemplos de erros de classificação em uma hierarquia. Na classi-
ficação de um exemplo da classe 2.1, qualquer outra classe prevista é errada. O
problema da hierarquia é priorizar os erros mais aceitáveis.

um exemplo deve acertar a classe desse exemplo e todas as previsões diferentes são
consideradas igualmente erradas.

Porém, como um modelo de classificação hierárquico pode prever qualquer classe
de uma hierarquia, vários tipos de erros podem ser encontrados. Na Figura 2.2 podemos
identificar quatro erros de previsão. Nela, são previstas as classes 2, 2.2, 2.1.2 e 1.1
para um exemplo da classe 2.1. Ao classificar o exemplo como 2 (a), o intuitivo é
consideramos que obtemos uma classificação parcialmente correta, ou seja, a previsão
acertou até onde pôde e parou. Caso este classificador tentasse prever uma classe para
o próximo nível, poderia errar, prevendo a 2.2 (b). Vemos que prever a classe 2 é
melhor que prever a classe 2.2, já que a segunda adiciona uma especialização errada.
Porém, a previsão de 2.1.2 (c) ainda demonstra outra característica de erro: classificar
um nível a mais que a classe certa. Cabe ao usuário definir se essa especialização além
da classificação correta é interessante ou não para a aplicação sendo tratada. Uma
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classificação completamente errada é prever a classe 1, mas prever a classe 1.1 (d) pode
ainda ser considerado pior, pois houve propagação do erro de classificação identificado
no primeiro nível para o segundo nível. Esses e outros problemas são detalhadamente
analisados em [54].

Assim, muitas vezes é difícil quantificar se um método é melhor ou pior do que
o outro, ou definir como penalizar eficientemente uma classificação para que classifi-
cadores distintos possam ser comparados independente da aplicação. Esses problemas
são identificados tanto nas abordagens locais tanto nas globais. Cabe às métricas de
avaliação priorizar classificadores a partir de suas previsões. Porém, essa avaliação
fica difícil quando um erro pode não ser igual a outro, como ocorre no problema de
classificação hierárquica, independente da abordagem utilizada para tratá-lo.

Várias propostas de avaliação da hierarquia por completo já foram feitas, como
métricas que permitem penalizar classificações parciais (quando uma classificação erra
ou termina antes de classificar a classe final) [85, 18, 55]. Porém, ainda não existe
um consenso sobre qual a melhor forma de avaliação a ser utilizada na classificação
hierárquica.

Na avaliação de abordagens top-down, métricas de classificação plana, quando
analisadas sob uma ótica de hierarquias, podem deixar de lado algumas informações
que podem ser úteis para avaliação da previsão realizada, mas são muito eficazes quando
utilizadas para identificar a qualidade das classificações para cada nível da hierarquia.
Exemplos de utilização dessas métricas podem ser encontrados em vários trabalhos
[49, 67, 78, 103].





Capítulo 3

Algoritmos Evolucionários para
Classificação Tradicional

Algoritmos evolucionários (AE) são métodos de busca inspirados nas ideias da
evolução biológica Darwiniana, que prega que indivíduos mais adaptados ao ambiente
possuem mais chance de se reproduzir e dar continuação à sua espécie. Apesar de
existirem vários tipos de AE, todos eles possuem alguns elementos básicos em comum
[5, 37]:

1. AEs tipicamente trabalham com uma população de indivíduos (soluções candida-
tas para o problema sendo atacado), ao invés de apenas uma solução candidata.

2. Eles utilizam um método de seleção com viés de sobrevivência na qualidade da
solução para resolver o problema (fitness), dando maior chance aos indivíduos
com melhor fitness. A seleção é o método que determina quais indivíduos terão
partes de seu código genético passado para as próximas gerações.

3. Eles geram novos indivíduos através de um mecanismo de herança de código
genético dos indivíduos, utilizando operações estocásticas para determinar quais
partes desse código serão mantidas na próxima geração e quais serão mutadas.

Dentre os tipos de AE, destacamos quatro principais abordagens [37]: estratégias
evolucionárias, programação evolucionária, algoritmos genéticos e programação gené-
tica. Estratégias evolucionárias (ES) e programação evolucionária (EP) são abordagens
similares, pois evoluem indivíduos representados por um vetor de valores reais, e prio-
rizam a manutenção do código genético durante a evolução utilizando principalmente
a operação de mutação. A mutação pode alterar grande parte do indivíduo ou focar

23
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Algoritmo 3.1 AGPadrão
Parâmetro: P // População inicial
1: while critério de parada não satisfeito faça
2: P ∗ ← ∅
3: while P ∗ não completa faça
4: se probabilidade de cruzamento satisfeita então
5: ind1← selecao(P )
6: ind2← selecao(P )
7: (filho1, f ilho2)← cruzamento(ind1, ind2)
8: P ∗ ← P ∗ ∪{filho1, filho2}
9: fim se

10: se probabilidade de mutação satisfeita então
11: ind3← selecao(P )
12: filho3← mutacao(ind3)
13: P ∗ ← P ∗ ∪{filho3}
14: fim se
15: fim while
16: P ← P ∗

17: fim while
18: retorne melhorIndividuo(P )

em uma parte menor, de acordo com um parâmetro fornecido pelo usuário. A ope-
ração de cruzamento também pode ser utilizada por esses métodos, mas tem menor
probabilidade.

Algoritmos genéticos (AG) e a programação genética (PG) procuram simular de
forma mais fiel o comportamento da evolução natural, priorizando o cruzamento como
o principal operador para busca no espaço de soluções, e utilizando a operação de
mutação com menor probabilidade. Porém, enquanto o AG utiliza, na maioria das
vezes, indivíduos representados por vetores binários ou reais, um PG é normalmente
utilizado para evoluir indivíduos mais complexos, representados por árvores de decisão,
que podem ser programas, ou até funções (ou operações).

Devido à sua simplicidade e seu reconhecimento na área de classificação tradici-
onal [100, 91, 73, 67, 60, 11, 41], este trabalho propõe um AG implementado especifi-
camente para o problema de classificação hierárquica (descrito na Seção 4.1). Assim,
o restante dessa seção focará em AGs.

Baseado na teoria da evolução das espécies, o objetivo de um AG é evoluir uma
população inicial P através de operações de cruzamento e mutação até que algum
critério de parada seja satisfeito. O Algoritmo 3.1 apresenta um pseudocódigo de um
algoritmo genético padrão.



3.1. Representação dos indivíduos 25

Dada uma população P de entrada e uma população auxiliar P ∗ inicialmente
vazia (linha 2), indivíduos são escolhidos de P (linhas 5, 6 e 11) por um critério de
seleção (descrito na Seção 3.4). Cada indivíduo é variado através de operações de
cruzamento e mutação (linhas 7 e 12). Os indivíduos resultantes dessas operações são
inseridos em P ∗ (linhas 8 e 13). A probabilidade de ocorrer qualquer dessas operações
é definida pelo usuário (linhas 4 e 10). Chamamos uma sequência de operações como
esta (linhas 3-15) de iteração. São executadas tantas iterações quanto necessário até
que P ∗ esteja completa com novos indivíduos. Quando isto ocorre, a população P é
atualizada com os indivíduos de P ∗, formando a nova geração de P (linha 16). São
criadas novas gerações até que um critério de parada seja satisfeito (linha 1). Esse
critério pode ser um número máximo de gerações ou a obtenção da solução ótima, que
normalmente ocorre quando há convergência de todos os indivíduos para uma única
solução. Ao fim da evolução, o melhor indivíduo da população P é retornado (linha
18).

Uma das grandes vantagens dos AGs é que eles podem ser facilmente adaptados
para resolver problemas nas mais diversas áreas de aplicação simplesmente escolhendo
uma representação de indivíduo e uma fitness apropriadas. Neste trabalho, tratamos o
problema de classificação hierárquica. Apesar de AGs ainda não terem sido utilizados
para resolver esse tipo de problema, diversos AGs já foram propostos para a tarefa de
classificação tradicional.

Assim, nas seções seguintes, descreveremos como as principais características de
um AG (veja Algoritmo 3.1) podem ser implementadas em problemas de classificação
tradicional. A representação de um indivíduo é descrita na Seção 3.1, enquanto as
formas de se inicializar uma população e selecionar seus indivíduos são descritas na
Seção 3.2. Métricas de avaliação utilizadas como fitness seguem na Seção 3.3. A
seleção de indivíduos para a nova geração é descrita na Seção 3.4. Os tipos de operações
mais comuns em AG e os específicos para classificação são descritos respectivamente
na Seção 3.5. Por fim, na Seção 3.6, são descritos AGs utilizados na literatura para
classificação tradicional.

3.1 Representação dos indivíduos

Em um problema de classificação, cada indivíduo representa um classificador.
Porém, existem vários tipos de modelos de classificadores ou parte dele. A maio-
ria dos trabalhos que utilizam AGs para classificação utilizam como modelo para os
classificadores funções matemáticas ou regras de decisão. Quando os indivíduos são re-
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presentados como funções matemáticas explorando relações dos atributos da base, um
limiar é utilizado para determinar a classe do exemplo de acordo com o valor retornado
pela função. No caso de regras, elas são modelos do tipo se <antecedente> então
<consequente>. Por exemplo, se contém atributo “bola” ou “placar” então “Esporte”
caracteriza uma regra que atribui a classe “Esporte” aos documentos que possuem o
termo “bola” ou “placar”.

AGs para classificação se baseiam em duas abordagens [27, 37]: a abordagem
Michigan e a abordagem Pittsburg. Os sistemas que utilizam a abordagem de Michigan
mantêm uma população de regras individuais que competem entre si por espaço e
prioridade na população. Um classificador com essa abordagem deve ser formado pelo
conjunto de regras distintas que melhor solucione o problema. Assim, cada indivíduo
é uma regra e o AG deve retornar um conjunto de indivíduos (regras).

Em contraste, os sistemas que utilizam a abordagem de Pittsburgh mantêm uma
população onde indivíduos representam conjuntos de regras de comprimento variável,
e competem entre si com relação ao desempenho no domínio da tarefa. Assim, regras
com fitness semelhantes podem cobrir o mesmo espaço de soluções. Um classificador
com essa abordagem precisa apenas do melhor indivíduo para realizar a classificação.

Dentre as vantagens e desvantagens de utilização de cada uma dessas abordagens,
há muito o que ser estudado para identificar qual é a mais eficaz, uma vez que o
problema de interação entre as regras durante a evolução [37] é difícil de ser avaliado.

3.2 Inicialização da População

Na maioria das aplicações de AG, a população é gerada aleatoriamente. Porém, no
contexto de classificação, essa abordagem tem um grande problema [37]: é possível que
as regras criadas não cubram nenhum dos exemplos da base de treinamento, obtendo
uma qualidade (fitness) muito baixa. Por cobrir entendemos que um exemplo da base
deve possuir os valores especificados pelo antecedente da regra. Uma simples solução
para esse problema é inicializar a população aleatoriamente utilizando regras mais
gerais, com um número pequeno de condições.

Uma forma um pouco mais inteligente de solucionar esse problema é inicializar a
população com regras que garantem acerto de pelo menos uma das instâncias da base
[61]. Para isso, basta escolher aleatoriamente um exemplo da base de treinamento que
pertença à classe prevista pela regra (também chamado de semente), e gerar condições
válidas baseada neste exemplo. Assim, qualquer que seja a regra criada, pelo menos o
exemplo escolhido será coberto por ela.
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Com maior conhecimento do problema, outras formas de inicialização podem
ser propostas. Durante a evolução do AG, por exemplo, podemos manter as melhores
soluções encontrados em uma geração para que elas não se percam durante as operações
de cruzamento e mutação. Essa abordagem é chamada de elitismo. No Algoritmo 3.1,
a população P ∗ seria inicializada com a elite de P ao invés de vazia, com exceção da
primeira geração.

3.3 Avaliação de Fitness

Uma das questões mais importantes no desenvolvimento de um AG é a função
de fitness. Essa função determina a qualidade de uma solução candidata ao problema,
e por isso é utilizada como função de otimização pelo AG. Idealmente, a fitness deve
medir a qualidade de um indivíduo o mais precisamente possível, sujeita a restrições
computacionais, conhecimento sobre o problema sendo atacado e os requisitos do usuá-
rio. No problema de classificação, onde um indivíduo normalmente representa um mo-
delo de classificação, a fitness representa a qualidade do indivíduo para classificar um
determinado conjunto de exemplos de uma base de dados.

Em classificação, existem vários critérios de avaliação de qualidade de uma regra.
Algumas delas são [37]: precisão (confiança), revocação (sensitividade), taxa de acerto
positivo (completude), taxa de acerto negativo (especifidade), acurácia e curvas ROC.
Qualquer combinação entre essas métricas pode ser utilizada tentando sempre manter o
equilíbrio entre corretude e cobertura. Avaliações que privilegiam a precisão podem ser
muito específicas e cobrirem poucos exemplos, enquanto as que privilegiam revocação
podem ser muito genéticas e acertarem muito pouco. As métricas podem sempre ser
adaptadas à necessidade do problema, mas podem também se tornar muito complexas
para serem utilizadas na prática. Neste trabalho, utilizamos a métrica F1 para fitness
do indivíduo, que é a média harmônica da precisão e revocação. Mais detalhes sobre
essas métricas estão na Seção 4.5.

Ainda, se a base de dados utilizada é muito grande, a fitness dos indivíduos
pode ser computada por conjuntos menores da mesma base, economizando tempo de
processamento. Outra característica importante desta métrica é ter um alto fator
de granularidade, caso contrário, o AG terá pouca informação sobre a qualidade dos
indivíduos para guiar a busca. Um caso extremo é utilizar uma fitness que retorne
apenas os valores 1 ou 0, correspondente a um indivíduo “bom” ou “ruim”. Neste
caso, o algoritmo seria incapaz de selecionar uma melhor solução entre várias boas
retornadas.
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3.4 Métodos de Seleção

A seleção é responsável por retornar um indivíduo de uma população para o
propósito de reprodução. Essa escolha deve dar oportunidade a todos os indivíduos
de serem escolhidos, mas privilegiar indivíduos com melhor fitness. Assim, indivíduos
melhores terão maior probabilidade de terem suas informações passadas para a próxima
geração.

Existem vários métodos de seleção [6], mas aqui destacamos três [37]: a seleção
proporcional, a seleção por ranking e por torneio. A seleção proporcional privilegia a
escolha dos melhores indivíduos dando a eles um peso proporcional à sua fitness em
uma roleta-russa [40]. Assim, cada indivíduo tem uma posição na roleta com viés pro-
porcional à sua qualidade na população. A simulação de um giro na roleta é realizada
escolhendo um número aleatório sobre a soma total das fitness de todos os indivíduos
da população (tamanho da roleta). Apesar de sua simplicidade, esse método tem algu-
mas desvantagens [28]. Primeiro, ele só considera indivíduos com fitness positiva. Além
disso, ele exige o cálculo da soma da qualidade de todos os indivíduos, penalizando o
tempo de execução do algoritmo e dificultando a sua paralelização. Por último, AGs
com esse tipo de seleção tendem a convergir muito rápido, já que os melhores indivíduos
são muito privilegiados.

A seleção por ranking consiste em dois passos. Primeiramente, todos os indivíduos
da população são ranqueados de acordo com a sua fitness. O ranking é montado
de forma ascendente se o objetivo é minimizar a fitness ou decrescente se queremos
maximizá-la. A seleção do indivíduo é realizada como a seleção proporcional, mas
baseada no ranking criado ao invés do valor absoluto da fitness. Com isso, diferenças
de magnitude de fitness são intencionalmente descartadas.

Por último, a seleção por torneio consiste em escolher randomicamente k indi-
víduos de uma população – onde k é um parâmetro chamado tamanho do torneio –
que competem entre si. Esse torneio pode ser determinístico, quando o indivíduo com
melhor fitness ganha, ou probabilístico, quando uma roleta-russa é executada apenas
para esses k indivíduos.

Ambas as seleções por ranking e por torneio evitam algumas desvantagens da se-
leção proporcional. Dependendo dos parâmetros utilizados, essas duas seleções podem
até ser aproximadamente equivalentes. Porém, o ranking ainda precisa ser executado
sobre todos os indivíduos da população, uma operação de grande custo computacional.
Ela pode ser evitada no torneio, onde k é relativamente pequeno em comparação ao
tamanho da população. Por essas razões, a seleção por torneio é muito utilizada na
literatura, e também será utilizada neste trabalho.
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3.5 Operadores

As operações genéticas são as responsáveis pela evolução dos indivíduos de uma
população entre uma geração e a próxima. Os indivíduos podem ser alterados através de
operações visando explorar o espaço de busca a partir de soluções viáveis já encontradas.

São vários os tipos de operadores que podem ser implementados para um AG.
Neste trabalho, focamos nos tradicionais operadores de cruzamento uniforme e de k

pontos, e mutação de k pontos, além de dois operadores específicos para classificação,
chamados de generalização e especialização [37].

3.5.1 Cruzamento

Baseando-se na reprodução sexuada dos seres, a operação de cruzamento realiza
uma troca de informações entre os cromossomos de dois indivíduos (pais), resultando
em outros cromossomos (filhos) com partes das características de cada um dos originais.
Existem várias formas de cruzamento na literatura, entre eles o cruzamento de k pontos
e o uniforme. Por padrão, dois pais distintos geram dois filhos distintos entre si.

O cruzamento de k pontos escolhe aleatoriamente k pontos nos indivíduos, for-
mando k−1 sequências de genes (bits). Cada sequência não consecutiva entre os pontos
é cruzada entre os indivíduos. O resultado são dois novos indivíduos que mantém par-
tes inteiras de um cromossomo de indivíduos pais. Um exemplo de cruzamento de 2
pontos 2 e 4 (indicados por ||) pode ser visto na Figura 3.5.1.

A 0 0 1 1 0

B 1 0 1 0 0

(a) Pais A e B

A’ 0 0 1 0 0

B’ 1 0 1 1 0

(b) Filhos A’ e B’

Figura 3.1. Exemplo de cruzamento entre os pontos 2 e 4 em um AG

O cruzamento de k pontos parece bem natural (ex: k = 1 é utilizado no cru-
zamento humano). Caso uma informação esteja codificada em uma sequência de bits
do cromossomo, ele tem alta probabilidade de manter esses blocos de bits. Porém,
quando os bits são independentes, cada bit deve poder ser variado e essas sequências
deixam de ser importantes. Para isso, foi criada a forma de cruzamento chamada uni-
forme. O termo uniforme significa que qualquer bit do cromossomo pode ser “cruzado”
separadamente. Ou seja, para cada uma das posições do vetor binário (regra) dos
indivíduos, uma probabilidade é dada para o cruzamento ou não desse bit. Note que
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uma probabilidade muito perto de 0 ou de 1 retorna filhos muito semelhantes aos pais.
Enquanto probabilidades próximas a 0.5 geram cromossomos bem variados entre as
características de cada pai. Na Figura 3.5.1 é exibido um cruzamento uniforme onde a
troca de genes só ocorre nos pontos 1 e 4 do cromossomo.

A 0 0 1 1 0
↕ ↕

B 1 0 1 0 0

(a) Pais A e B

A’ 1 0 1 0 0

B’ 0 0 1 1 0

(b) Filhos A’ e B’

Figura 3.2. Exemplo de cruzamento uniforme em um AG

Neste trabalho, implementamos o cruzamento uniforme, mantendo uma probabi-
lidade fixa de cruzamento por bit de 50%.

3.5.2 Mutação

A mutação é uma operação que altera o cromossomo por algum estímulo externo,
independente do cromossomo gerador. Diferente do cruzamento, que cria indivíduos
baseados nas soluções já encontradas, um indivíduo gerado por mutação pode ser com-
pletamente distinto dos já encontrados. Assim, essa operação aumenta a divergência de
uma população, podendo evitar a concentração da população em ótimos locais. Como
o cruzamento, existe a mutação uniforme e a mutação por pontos.

Na mutação uniforme, assim como no cruzamento, uma probabilidade de mutação
é dada para cada um dos bits do cromossomo. Assim, o número de bits mutados é variá-
vel, alterando o seu número proporcionalmente com o valor dado para a probabilidade
de mutação. Uma probabilidade com valor pequeno cria indivíduos muito semelhante
ao original, enquanto uma probabilidade a 1 pode criar um indivíduo completamente
distinto.

Uma mutação por k pontos possibilita a variação de exatamente k bits aleatórios
no cromossomo. Note que utilizar um k pequeno em relação ao tamanho do cromos-
somo é interessante no problema de classificação, já que uma pequena variação pode
representar um grande ganho (ou perda) de informação. A Figura 3.5.2 exemplifica
uma mutação realizada no quarto gene do cromossomo A, gerando um novo cromos-
somo A′.

Neste trabalho implementamos a mutação por um ponto, assim como em [67], pois
retorna melhores resultados quando aplicada na representação escolhida do indivíduo
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A 0 0 1 1 0
↓

A’ 0 0 1 0 0

Figura 3.3. Exemplo de mutação de um ponto em um AG

para o problema de classificação. Quando um número maior de pontos é escolhido
(como em uma mutação uniforme), regras muito grandes e complexas eram criadas,
além de gerarem piores resultados por terem pouca cobertura.

3.5.3 Especialização e Generalização

Enquanto a maioria dos trabalhos utilizam apenas os operadores tradicionais de
cruzamento e mutação descritos anteriormente, operadores específicos para o problema
a ser abordado podem ser utilizados visando enriquecer o processo de evolução ou até
mesmo acelerá-lo.

Neste trabalho focamos nas operações de especialização e generalização, um tipo
especial de operação sobre classificadores muito genéricos ou específicos, respectiva-
mente [37]. A aplicação dessas operações assume que temos uma forma de detectar a
cobertura de uma solução, visando determinar se uma solução candidata está muito
específica ou muito genérica. No contexto de classificação, uma regra é considerada
muito específica quando poucos exemplos satisfazem a regra. O inverso representa
uma solução genérica, quando muitos exemplos satisfazem a regra, mas essas regras
pertencem a um conjunto variado de classes.

Considere um indivíduo representado por uma regra se contém atributo “bola”
ou “placar” então “Esporte”. Uma especialização deste indivíduo pode ser feita
removendo-se um dos atributos da condição (antecedente) ou alterar o operador ou
para e. Isto restringiria o número de exemplos que esta regra seria capaz de cobrir.
Enquanto isso, uma generalização pode ser feita adicionando um novo atributo com o
operador ou.

Um outro exemplo é a aplicação em uma regra representada por um vetor binário
de atributos, onde um exemplo deve conter pelo menos um dos atributos ligados nesse
vetor para que seja aceito pela regra. Dado um indivíduo 3.4(a), podemos realizar
uma especialização 3.4(b) ligando o segundo atributo do vetor desse indivíduo, ou uma
generalização 3.4(c), desligando o quarto atributo do mesmo indivíduo.

Ambas operações especialização e generalização foram implementadas no HCGA,
como descrito na Seção 4.7.3.
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1 0 0 1 1 0

(a) Ind. original

1 1 0 1 1 0

(b) Ind. mais especifico

1 0 0 0 1 0

(c) Ind. mais geral

Figura 3.4. Exemplos de operações específicas para o problema de classificação
sobre um mesmo indivíduo

Tabela 3.1. Resumo dos trabalhos sobre algoritmos evolucionários para classifi-
cação tradicional nos últimos anos

Trabalho Abordagem
Pietramala (2008) [67] OlexGA: AG para classificação multi-classe com regras

binárias
Chow (2008) [21] AG utilizado em conjunto com SVM e clustering
Goldsby (2009) [41] EA com classificação por vários indivíduos (ensemble)
Breaban (2009) [11] AG para classificação e seleção de atributos
Vallim (2009) [93] AG com regras para classificação multi-classe
David-Tabibi (2010) [25] AG para seleção de pesos de atributos e classificação
Mishra (2011) [63] AG paralelo multi-objetivo para regras de associação

3.6 Trabalhos relacionados

Algoritmos evolucionários já foram bem utilizados na classificação tradicional de
várias formas e em diversas aplicações. Porém, não encontramos nenhum AE aplicado
ao problema de classificação hierárquica. A Tabela 3.1 lista alguns dos últimos tra-
balhos publicados sobre AE, focando principalmente nos trabalhos relacionados à AG.
A primeira coluna mostra as referências para cada trabalho, e a segunda apresenta
informações sobre a abordagem utilizada no trabalho. Observamos que a utilização
de regras e funções matemáticas continua sendo tradicional, e que muitos métodos
híbridos ou que alinham seleção de atributos e classificação continuam em alta.

Dentre os trabalhos conhecidos de utilização de AE para classificação, destacamos
o OlexGA [67], cuja simplicidade e eficiência foram utilizadas como referência para
construção do modelo proposto neste trabalho.

3.6.1 OlexGA

Esta seção descreve a modelagem do algoritmo OlexGA, um algoritmo de re-
presentação simples que obtêm resultados relevantes na classificação tradicional de
documentos, e cuja representação serviu de inspiração para a modelagem do algoritmo
proposto neste trabalho.
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O OlexGA [67] é uma implementação de um AG para classificação. Ele propõe
uma representação de indivíduo bem simples, baseada na presença e ausência de atri-
butos para classificar um exemplo de uma determinada classe. Assim, cada indivíduo
representa um classificador binário (responde se um documento pertence ou não a uma
classe). Apesar da simplicidade da modelagem, o algoritmo teve boa performance em
sua aplicação a bases de texto multi-label comparada com vários algoritmos da litera-
tura (Naive Bayes, Ripper, C4.5, SVM), chegando a superar os resultados de vários
deles.

Primeiramente, o OlexGA propõe a representação de um classificador Hc (solu-
ção) para uma classe c no formato:

Hc(Pos,Neg) = (t1 ∈ d ∨ ... ∨ tn ∈ d) ∧ ¬(tn+1 ∈ d ∨ ... ∨ tx ∈ d)

onde d é um exemplo com x atributos e cada ti um termo {i ∈ 1, x} de um vocabulário
dado. Pos = {t1, ..., tn} e Neg = {tn+1, ..., tx} representam respectivamente o conjunto
de termos positivos utilizados para dar cobertura e o conjunto de termos negativos
utilizados para dar precisão sobre conjunto de exemplos de treinamento de c.

Assim, um indivíduo é formato por um vetor binário onde as n primeiras posições
representam termos que agregam informação positiva e as últimas posições, agregam
informação negativa, assim como Pos e Neg na representação do classificador descrito
anteriormente. A seleção dos atributos a serem utilizados nos indivíduos é feita pela es-
colha dos melhores atributos retornados pela métrica, como a χ2 ou infogain, definida
pelo usuário para cada classe.

Sabe-se que o problema de aprender Hc(Pos,Neg) é formulado como uma tarefa
de otimização (aqui chamado de MAX − F ) focado em encontrar os conjuntos Pos

e Neg que maximizam a medida F1 quando Hc(Pos,Neg) é aplicado ao conjunto
de validação. MAX − F pode ser representado como um problema combinatório 0-
1, logo, a abordagem AG é uma candidata natural para resolver esse problema. O
OlexGA é o algoritmo genético implementado em [67] para resolver MAX − F . Em
[67] é demonstrado que MAX − F é um problema NP-Completo.

Graças à simplicidade da representação do classificador, podemos representar o
indivíduo como um classificador (em vez de apenas uma regra). Assim, a fitness desse
indivíduo pode ser medida pela métrica F1 (Seção 4.5).

Dada a representação acima, o OlexGA retorna a melhor regra gerada pela evolu-
ção de um AG. Esse AG utiliza elitismo, tem a seleção feita pelo método de roleta-russa,
e utiliza os operadores de cruzamento e mutação uniforme (descritos anteriormente).
Ao final, cada nó da hierarquia de classes da base possui uma regra. Cada exemplo
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Positivo Negativo
0 0 1 1 0 0 1 0 0 1

Figura 3.5. Exemplo de um indivíduo no OlexGA

é então avaliado junto a regra de cada classe. Caso a regra retorne positivamente ao
exemplo, este é classificado pela classe prevista pela regra. O conjunto das classificações
resulta na classificação multi-rótulo das bases utilizadas em [67].

Como visto posteriormente, este trabalho adota uma representação para o pro-
blema de classificação hierárquica. Detalhes na Seção 4.3.



Capítulo 4

Algoritmo Genético para
Classificação Hierárquica

Este capítulo descreve o HCGA (Hierarchical Classification Genetic Algorithm)
[14], um método proposto para obter soluções para o problema de classificação hierár-
quica. Como descrito no Capítulo 2, a maioria dos métodos de classificação hierárquica
constrói modelos de classificação de forma independente para cada classe, cada nó pai
ou cada nível da hierarquia. Mais tarde, durante a fase de teste, esses métodos utilizam
a abordagem top-down para determinar as classes de novos exemplos.

Embora os métodos baseados nas abordagens acima descritas encontrem uma
solução relativamente simples para o problema de classificação hierárquica, apenas a
abordagem global ou big-bang pode ser considerada originalmente hierárquica. Isso
porque o principal foco dos outros métodos não está em encontrar uma solução global
levando em conta toda a informação sobre a hierarquia das classes, mas sim em resolver
vários problemas menores localmente e, numa segunda fase, integrar os resultados
obtidos. Porém, a combinação de soluções ótimas locais não garante a obtenção de um
ótimo global [81].

O HCGA resolve esse problema fazendo com que informações dos modelos dos
níveis mais altos da hierarquia (e, consequente, informações sobre a própria hierarquia)
sejam passadas para os modelos dos níveis mais baixos, utilizando a abordagem top-
down também na construção dos modelos. As próximas seções descrevem como o
HCGA consegue trabalhar com informações locais e globais simultaneamente. Porém,
inicialmente, apresentamos um histórico que descreve várias tentativas não tão bem
sucedidas de modelos evolucionários para classificação hierárquica.

35
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Figura 4.1. Indivíduo formado por regras, sendo cada regra uma árvore de
decisão

4.1 Histórico

A partir de estudos sobre abordagens para se lidar com classificação plana e al-
goritmos evolucionários, e de como elas poderiam ser adaptadas para problemas de
classificação hierárquica, foram sugeridas várias versões do método proposto neste tra-
balho antes de chegar a versão atual. Muitas dessas soluções se mostraram complexas
e difíceis de serem analisadas, demandando muito tempo para serem implementadas e
avaliadas.

Essa dificuldade inicial está principalmente ligada à representação utilizada para
os classificadores e a forma de classificação de novos exemplos. Essas soluções se
baseavam em modelos que tinham como principais características:

1. Representação dos indivíduos. Indivíduos eram formados por uma ou várias
regras, sendo cada regra uma árvore de decisão associada a uma classe, como
na Figura 4.1. Cada árvore de decisão era formada por operadores E e OU nos
nós internos e, nos nós folhas, condições de presença ou ausência de atributos.
Cada regra podia ser associada a uma classe diferente (independente de nível) e
ter dependência com sua posição no indivíduo (sequência fixa para classificação)
ou ser independente das outras (semelhante a um comitê). Quando diferentes
classes podem ser associadas às regras, o indivíduo pode representar um modelo
de classificação completo. Quanto mais regras em um indivíduo, mais informação
é representada.

Esse formato inerentemente complexo criou dificuldades de implementação, na
aplicação dos operadores de cruzamento e mutação, além de implicar a necessi-
dade do operador pruning, que consegue diminuir o tamanho da árvore removendo
subárvores que não adicionem valor ao resultado.
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Visando construir um modelo menos complexo, criamos uma nova representação
baseada no trabalho [67], descrita em detalhes nas Seções 4.3 e 4.7.

2. Classificação de novos exemplos A classificação de novos exemplos na fase de
teste utilizando o modelo proposto pode ser realizada de duas formas, dependen-
tes da forma de cooperação dos modelos gerados para cada classe da hierarquia:

a) Classificadores por nó, nível ou classe pai. Um modelo é produzido
para cada nó da hierarquia de classes. Cada novo documento é classificado
utilizando a abordagem top down.

b) Classificador único. Um novo exemplo é classificado apenas uma vez pelo
classificador resultante. Esse classificador é formado por um único conjunto
de regras fixo para todas as classes, formado pelos modelos mais específicos,
evoluídos pelas classes folhas. Em teoria, essa escolha de regras evita os mo-
delos muito genéricos das classes intermediárias, que podem adicionar ruído
à classificação por cobrir exemplos pertencentes a várias classes. Porém,
resultados preliminares mostraram o contrário, especialmente em bases que
possuem exemplos em nós internos da hierarquia.

Dada a complexidade do problema, uma abordagem mais simples acabou
mostrando-se a mais eficaz na solução do problema: construção de indivíduos repre-
sentados por apenas uma regra de vetor binário de atributos e classificação de novos
exemplos realizados para cada nível da hierarquia. Além disso, indivíduos são criados
para uma espécie (classe) específica, não podendo ter sua espécie alterada durante a
evolução do algoritmo. Pela complexidade encontrada na avaliação de suas caracterís-
ticas, nenhuma das outras soluções persistiram no modelo resultante, e, por isso, não
aprofundaremos em suas descrições neste trabalho. Porém, o conhecimento adquirido
pelas dificuldades encontradas nas tentativas de desenvolvimento destas foi muito im-
portante para um melhor entendimento do problema de classificação hierárquica. O
resultado disto foi a proposta de um método mais simples e muito eficaz, o HCGA,
descrito neste capítulo.

4.2 Descrição geral

Como qualquer método de classificação, o HCGA trabalha em duas fases. Na
primeira fase, é criado um modelo de classificação sobre um conjunto conhecido de
exemplos. Na segunda fase, o modelo anteriormente criado é utilizado para prever as
classes de novos exemplos, cujas classes são desconhecidas. Em cada fase é utilizado
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Algoritmo 4.1 HCGATreino
Parâmetro: c // Uma classe
Parâmetro: Comite // Comitê gerado para a classe c
1: subClasses = classes filhas da classe c
2: se subClasses = ∅ então
3: retorne
4: fim se
5: pop← Comite ∪ CriaEspecies(subClasses, Comite)
6: Evolui(pop)
7: comite← SelecionaComite(i, pop)
8: para cada i em subClasses faça
9: HCGATreino(i, comitei)

10: fim para

um conjunto disjunto de exemplos, retirados da base original mas mantendo a mesma
proporção de exemplos entre as classes. Dois conjuntos são utilizados na primeira fase:
o conjunto de treino para criação do modelo e o conjunto de validação para avaliar a
qualidade de cada modelo gerado. O conjunto utilizado na segunda fase é chamado de
teste.

O Algoritmo 4.1 ilustra a primeira parte do processo: a fase de treinamento
(HCGATreino). Nesta fase, o principal problema é descobrir as melhores regras
para cada classe da hierarquia utilizando um algoritmo genético (AG) semelhante ao
AGPadrão ilustrado no Algoritmo 3.1.

O HCGATreino recebe como parâmetros uma classe c, inicialmente representada
pela raiz da hierarquia, e um comite, que representa um conjunto de regras previamente
geradas para a super classe de c, e inicialmente vazio. Para cada classe filha de c

(linha 1), criamos uma espécie dentro do algoritmo genético para representá-la, e todas
as espécies formam uma população. O conceito de espécies foi introduzido para que
regras de uma mesma classe sofram apenas operações de cruzamento entre elas. Dentre
os indivíduos inseridos em cada espécie, estão especializações das regras do comitê,
geradas originalmente para a classe c. Em outras palavras, as regras das classes do
nível 1 da hierarquia são especializadas para atender agora as classes filhas do nível 2,
fazendo com que informações já adquiridas nos níveis menos profundos sejam passadas
para os níveis mais profundos. Esse procedimento é descrito em detalhes na Seção 4.4.

Pop é então evoluída pelo AG, utilizando operações genéticas gerais e específicas
para o problema de classificação, como descrito na Seção 4.7. Ao final na evolução
(linha 7), as melhores regras (indivíduos) para cada subclasse são selecionadas através
do método SelecionaComite (descrito na Seção 4.8). Em um próximo passo, apenas
as regras do comitê específicas para uma classe i filha de c são utilizadas para criar
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regras para o próximo nível da hierarquia (linhas 8-10), repetindo todo o processo até
que não existam subárvores sem regras em toda a hierarquia (linhas 2-4).

Dada a forma como é treinado, o HCGATreino segue abordagem ⟨ SPP, NMLNP,
T, LCN⟨LI⟩⟩, de acordo com a categorização de [81] apresentada na Seção 2.2. Ou
seja, o algoritmo proposto segue uma estrutura em árvore (T) para estruturação das
classes, com previsão por único caminho por nível de classe (SPP). Além disso, não
obriga que as previsões sejam feitas até as classes folhas, suportando tanto a previsão
de caminho parcial quanto o completo (NMLNP). Por fim, um modelo é treinado por
nó da hierarquia (LCN), com a política LI de seleção de exemplos positivos e negativos.

A próxima fase do HCGA é o teste, onde são classificados exemplos de classe
desconhecida. Nesse momento, todas as regras do comitê avaliam cada exemplo. Para
determinar qual classe será associada a um exemplo, cada regra recebe um valor de
confiança. A confiança é calculada com base no conjunto de treinamento e reflete todas
as regras dentre todos os exemplos atribuídos a uma classe, quais pertenciam realmente
à classe. Quando regras de mesma classe cobrem o exemplo, a confiança dessas regras
é somada na previsão desta classe.

Como estamos utilizando bases onde exemplos podem ser atribuídos a apenas
uma classe (unilabel), atribuímos ao exemplo a classe que tiver maior confiança. Ob-
serve que, dessa forma, o método pode ser facilmente estendido para trabalhar com
problemas multi classe, apenas determinando um valor de confiança mínimo, onde to-
das as previsões que tiverem uma confiança maior que este mínimo terão suas classes
associadas ao exemplo.

O classificador resultante, formado pela união dos comitês de cada classe da
hierarquia, é utilizado para a classificação de novos exemplos. Para exemplificar o
método, considere um domínio onde apenas quatro atributos t1, t2, t3 e t4 são avaliados,
como na Figura 4.2. Como uma regra é composta por uma lista de atributos positivos
e uma lista de atributos negativos, uma regra R1 para a classe c1 pode ser representada
como R1 = {0, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0}, ou seja, uma regra com os atributos t2, t3 e t4 positivos
e o t1 negativo. Uma especialização possível da regra R1 para a classe c1.1, sendo esta
subclasse de c1, é R1.1 = {0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0}, onde o atributo positivo t2 foi removido.
Outra opção seria tornar negativo algum atributo positivo.

4.3 Representação do Indivíduo

A representação de um indivíduo segue a abordagem Pittsburgh [83], onde o in-
divíduo corresponde a um classificador completo para uma classe (espécie). Assim, o
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Figura 4.2. Um exemplo de classificações que poderiam ser produzidas pelo
modelo proposto neste trabalho.

Positivo Negativo
0 0 1 1 0 0 1 0 0 1

Figura 4.3. Exemplo de um indivíduo de uma classe

indivíduo do HCGA representa uma única regra, associada a uma única classe pré-
definida. Cada regra segue uma representação simples, inspirada no modelo proposto
em [67]: uma sequência binária, onde os k primeiros bits representam atributos pre-
sentes no exemplo, denominados positivos, e os últimos k bits representam atributos
ausentes, denominados negativos. Cada bit pode ter o valor 0, quando o atributo não
estiver ativo na regra, e 1 se ativo, sendo que um atributo não pode estar ativo como
positivo e também como negativo ao mesmo tempo, e vice-versa.

A parte positiva do indivíduo necessita que pelo menos um dos atributos esteja
presente no exemplo (implementando uma operação de ou lógico), enquanto a parte
negativa funciona como um e lógico, obrigando que nenhum dos atributos do conjunto
estejam presentes no exemplo. Um exemplo que cumprir as restrições do indivíduo
pode ser classificado por sua respectiva classe.

Definindo formalmente, considere T+ = {t1, ..., tn} e T− = {tn+1, ..., tn+m} os n

atributos positivos e os m negativos presentes em uma regra de uma classe C. Para
um exemplo ser classificado como pertencente à classe C, a expressão ci abaixo deve
ser verdadeira:

ci = (t1ϵdi ∨ ... ∨ tnϵdi) ∧ ¬(tn+1ϵdi ∨ ... ∨ tn+mϵdi)

A Figura 4.3 exibe um exemplo de um indivíduo representando 5 atributos que
podem aparecer ou não na base. Note que o valor de k é fixo, e para bases grandes uma
fase de seleção de atributos é realizada para identificar os atributos mais informativos
para a sua espécie, que então são considerados durante a pesquisa. O indivíduo da
Figura 4.3 classifica exemplos que contenham os atributos 3 ou 4, e não contenham os
atributos 2 e 5.
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A seleção dos atributos a serem utilizados em cada indivíduo foi ponderada pelo
peso normalizado de cada atributo pela métrica χ2 utilizando a política LI de seleção
de exemplos apresentada na Seção 2.2.

Avaliamos também uma forma de flexibilização dos atributos negativos, permi-
tindo que o exemplo tenha apenas uma parte pequena dos negativos e mesmo assim
seja coberto pela regra. Porém, essa flexibilização não foi interessante pois gera regras
longas e mais difíceis de serem interpretadas (mais termos negativos). Isso acontece
pois não há como identificar quais termos são utilizados e os que só estão atrapa-
lhando a busca. Assim, neste trabalho não utilizamos a flexibilização dos negativos
para realização dos experimentos apresentados, deixando para um trabalho futuro a
melhor avaliação do impacto que essa alteração pode causar em uma modelagem como
a apresentada.

Apesar de cada indivíduo representar uma regra, e portanto estar inserido na
abordagem Pittsburgh, note que, ao adotar um comitê de indivíduos para classifica-
ção, essa abordagem é imediatamente abandonada, e passamos a seguir a abordagem
Michigan (veja Seção 4.8).

4.4 Inicialização da População

Uma população é um conjunto de indivíduos (regras) representando classes de
um mesmo nível, e dividida em espécies de acordo com cada classe. Em problemas
de classificação em geral, uma inicialização aleatória da população não é recomendada,
pois vários dos indivíduos gerados podem não classificar nenhum dos exemplos da base.
Assim, neste trabalho inicializamos a população de três formas distintas, sendo uma
delas válida apenas a partir do segundo nível da hierarquia.

No primeiro caso, como tradicionalmente feito na classificação plana, um exemplo
é escolhido aleatoriamente do conjunto de treinamento, e seus atributos considerados
na criação da nova regra. Os atributos pertencentes ao exemplo são todos setados como
presentes no lado positivo da regra. Porém, como a extensão de atributos diferentes
é muito grande, é dada uma probabilidade para cada um dos atributos ausentes no
exemplo sejam ligados no lado negativo da regra, em vez de todos, na tentativa de
evitar um possível overfitting de cobertura única do exemplo.

Em uma segunda forma, uma seleção de atributos é realizada pela métrica χ2

[43], que resulta em um ranking de atributos mais relevantes para separação das classes.
Logo, a probabilidade de ligar ou desligar um bit (atributo) no indivíduo é proporcional
ao valor retornado pela métrica. Em outras palavras, quanto melhor o atributo é para
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Algoritmo 4.2 CriaEspecies
Parâmetro: subClasses // Lista de classes filhas de uma classe c
1: populacao← ∅
2: para cada i em subClasses faça
3: popEspeciei ← Comitei // Indivíduos específicos para classe i
4: se Comite <> ∅ então
5: repita
6: I ← indivíduo do Comitei
7: I ′ ← variação de I para classe i
8: popEspeciei ← popEspeciei

∪
I ′

9: até que % da popEspeciei atingida
10: repita
11: I ← exemplo selecionado aleatoriamente da base de treino com classe i
12: I ′ ← variação dos atributos de I
13: popEspeciei ← popEspeciei

∪
I

14: até que % da popEspeciei atingida
15: repita
16: I ← indivíduo vazio
17: I ′ ← variação de I com atributos selecionados por χ2 para classe i
18: popEspeciei ← popEspeciei

∪
I ′

19: até que popEspeciei completa
20: populacao← populacao ∪ popEspeciei
21: fim se
22: fim para
23: retorne populacao

distinguir exemplos de diferentes classes, maior a probabilidade de ser ligado, e melhor
é sua posição no ranking retornado.

Os dois procedimentos descritos podem ser abordados isoladamente ou em con-
junto. Experimentos mostraram que a mistura de ambos melhoram a diversidade dos
indivíduos (veja Seção 5.4).

Além das duas formas descritas acima, o HCGA conta com mais um procedimento
na inicialização da população, utilizado apenas a partir do segundo nível da hierarquia
de classes, e que é uma das contribuições desse trabalho. Enquanto no primeiro nível da
hierarquia ainda não temos nenhuma informação a respeito da mesma, após a criação de
regras para o primeiro nível, teremos um modelo de classificação que pode ser utilizado
para gerar regras para os próximos níveis, já que ele incorpora conhecimento prévio da
hierarquia.

Isso permite refinamentos sobre os resultados já obtidos em um nível para os mais
específicos da hierarquia em vez de se recomeçar a pesquisa a cada nível. Esses refina-
mentos são feitos a partir de variações dos indivíduos do comitê, e se dão por variações
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similares as geradas a partir de exemplos. Inicialmente, todos os indivíduos do comitê
são inseridos na nova espécie. Depois, subconjuntos de atributos são aleatoriamente
selecionados a partir desses indivíduos para criar variações.

O Algoritmo 4.2 descreve esse procedimento de inicialização da população. Como
ilustrado, para cada subclasse, variações utilizando os diferentes métodos propostos são
geradas, até que a população da espécie esteja completa. Após a população ser gerada,
indivíduos são avaliados, como descrito na próxima seção.

4.5 Função de Fitness

Uma das grandes dificuldades na classificação hierárquica está na avaliação dos
resultados. As métricas utilizadas para classificação plana ainda são muito utilizadas
na literatura, mas às vezes revelam-se pouco adequadas quando analisadas sob uma
ótica de hierarquias, deixando de lado informações que podem ser úteis para avaliação
da previsão realizada [81].

O HCGA implementa duas métricas de avaliação de qualidade (fitness), uma para
avaliação dos indivíduos (regras) durante a fase de construção dos modelos, utilizando
a parte conhecida da base com chamada de validação e outra durante a classificação
de novos exemplos, utilizando a base com rótulos desconhecidos, chamada de teste.

A Fitness de um indivíduo determina o quão apto ele é para resolver o problema
sendo atacado. Neste trabalho, o indivíduo é tão bom quanto sua capacidade de classi-
ficar corretamente um conjunto de exemplos. Visando abordar essas características, foi
implementada a métrica Fβ (Eq. 4.1), sendo β um valor positivo qualquer. É atribuído
a β um valor dentro do intervalo [0, 1) para privilegiar a precisão (Equação 4.2), ou
o intervalo (1,∞) para privilegiar a revocação (Equação 4.3). O valor 1, dá o mesmo
peso às duas métricas.

Para realizar o cálculo da precisão (Pr) e revocação (Re) para cada classe, ge-
ramos uma matriz de confusão aplicando a regra do indivíduo a todos os exemplos
pertencentes à classe ou a uma das classes irmãs. Para escolha de quais exemplos serão
utilizados durante o treinamento, utilizamos a política LI (less inclusive), conforme a
categorização de classificadores proposta por [81], apresentado na Seção 2.3.2.1. Neste
caso, o conjunto de exemplos positivos de uma classe i consiste nos exemplos da classe
i ou de seus descendentes, e o conjunto de exemplos negativos consiste no conjunto de
exemplos restantes de toda a hierarquia que foram previstos como i no treinamento do
nó pai dessa classe.

Na Tabela 4.1, encontramos uma matriz de confusão para um indivíduo da classe
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i, sendo ¬i = as classes diferentes de i. Nela armazenamos o número de exemplos da
classe i (positivos) classificados corretamente na classe i (TPi) ou erroneamente como
uma classe diferente de i (FNi), além dos exemplos de classe diferente de i (negativos)
classificados erroneamente como pertencentes à classe i (FPi) e corretamente como
outras classes (TNi).

Tabela 4.1. Matriz de confusão para uma classe i

Classe Prevista
i ¬i

Classe Correta i TPi FNi

¬i FPi TNi

Com essas informações, podemos calcular facilmente a métrica desejada para uma
regra de classe i pelas Equações 4.1, 4.2 e 4.3, onde Fβi, Pri e Rei variam entre o melhor
valor 1 e o pior 0.

Fβi =
(1 + β2) · Pri ·Rei
β2 · Pri +Rei

(4.1)

Pri =
TPi

TPi + FPi

(4.2)

Rei =
TPi

TPi + FNi

(4.3)

Neste trabalho utilizamos vários valores para β, inclusive variando seu valor a
cada nível. Porém, resultados mais estáveis foram alcançados quando o valor 1 era
utilizado. Como em vários trabalhos na literatura, o objetivo é alcançar regras que
tenham boa taxa de acerto em sua previsão, mas que também consigam cobrir o máximo
de exemplos da classe possíveis nestas previsões. Por este ser um valor muito comum,
a métrica Fβ com β = 1, interpretada como a média harmônica da precisão e da
revocação, é denominada na literatura apenas por F1 (Eq. 4.4).

F1i =
2 · Pri ·Rei
Pri +Rei

(4.4)

Para avaliar o classificador completo utilizamos essa mesma métrica. É impor-
tante ressaltar que outras métricas poderiam ter sido avaliadas, como as apresentadas
na Seção 2.4. Porém, preferimos utilizar uma métrica que já é bem reconhecida para
avaliar algoritmos de abordagem top-down [49, 67, 78, 103].
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4.6 Estratégia de Niching

Em problemas como o de classificação, a função de fitness utilizada para avaliar
um indivíduo pode apresentar vários ótimos locais e até mesmo globais. Chamamos
cada um desses ótimos de pico. Em algoritmos evolucionários, idealmente, a quantidade
de indivíduos residindo na vizinhança de cada pico a função de fitness é proporcional à
altura do pico. Ou seja, quanto maior um pico de fitness, maior o número de indivíduos
próximos a esse pico. A cada um desses picos damos o nome de nicho. Quando todos os
indivíduos fazem parte apenas de um nicho, dizemos que a população está convergindo.
Observamos nos experimentos preliminares que a diversidade das espécies do nosso
método não estava sendo preservada, convergindo rapidamente.

Com o objetivo aumentar a evolução dos indivíduos próximos a ótimos locais do
espaço de busca, propondo a diversidade em vez de igualdade (convergência), imple-
mentamos uma solução chamada niching, baseada no padrão de fitness sharing [6].
Esta solução força uma maior dispersão dos indivíduos pelo espaço de busca em ótimos
locais durante a evolução, ao invés de priorizar apenas um pico.

Os métodos de niching podem ser divididos em dois grandes grupos:

1. Compartilhamento de fitness (fitness sharing);

2. Agrupamento (crowding).

Dado que cada nicho corresponde a um pico da superfície de fitness, ou um
ótimo local, utilizamos uma métrica chamada fitness compartilhado para penalizar os
indivíduos semelhantes de cada pico.

O método de compartilhamento de fitness, introduzido por [40], é um método
de escalonamento que altera apenas o estágio de especificação de fitness do algoritmo
evolutivo.

O fitness compartilhado fs de um indivíduo xi é igual ao fitness f deste indivíduo
dividido pelo contador de nichos, que é a soma dos valores das funções de comparti-
lhamento sh entre este indivíduo e o restante da população.

fs(xi) =
f(xi)∑N

j=1 sh(dist(xi, xj))
, (4.5)

onde N é a quantidade de indivíduos da população, e sh (Equação 4.7) é uma fun-
ção de compartilhamento de fitness proporcional à distância d entre dois elementos
da população. A função de compartilhamento considera um limiar de compartilha-
mento (similaridade) σshare tal que, se a distância entre dois indivíduos da população
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é maior ou igual a σshare, eles não afetam seus respectivos fitness. α é uma constante
(geralmente α = 1) capaz de regular a forma da função de compartilhamento [29].

sh(d) =

{
1−

(
d

σshare

)α

, se d < σshare

0 , caso contrário
(4.6)

Existem várias formas de se medir a distância entre os indivíduos, algumas delas
baseadas em genótipo, outras em fenótipo. Um exemplo de distância por genótipo é
pela presença ou ausência de cromossomos no indivíduo. Quanto mais cromossomos
iguais, maior é a semelhança, ou seja, menor é a distância. Enquanto em indivíduos
de cromossomos distintos, maior é a distância associada. Por outro lado, a distância
baseada em fenótipo avalia as características que cada indivíduo apresenta no espaço
de soluções, como a fitness. Nesse caso, a distância pode ser relacionada à diferença
das fitness de dois indivíduos.

Como o objetivo deste trabalho é manter indivíduos que cubram diferentes partes
do espaço de busca, simplesmente comparar os bits das regras de cada indivíduo não
retorna nenhuma informação sobre o quão diferentes são, já que ambos podem cobrir
os mesmos exemplos da base. Logo, definimos uma forma de calcular a distância entre
dois indivíduos (regras) baseados na diferença entre os exemplos de validação cobertos
por cada um (os mesmos utilizados para cálculo da fitness). Sejam dois indivíduos ind1
e ind2, onde ind1 cobre o conjunto Conj1 de exemplos e ind2 cobre Conj2, a distância
entre eles é definida como:

dist(ind1, ind2) = 1− ||Conj1 ∩ Conj2||
||Conj1 ∪ Conj2||

(4.7)

Essa abordagem evita que muitos indivíduos com resultados (fenótipos) semelhan-
tes ocupem o mesmo ótimo local, já que dist adquire valor 1 se os exemplos cobrirem
os mesmos exemplos, e 0 se não cobrirem nenhum exemplo comum.

4.7 Operadores Genéticos

Depois de serem criados e avaliados, os indivíduos do HCGA são selecionados uti-
lizando o método do torneio para sofrerem operações genéticas. Como já mencionado,
as operações genéticas são as responsáveis pela evolução dos indivíduos de uma po-
pulação. Os indivíduos podem ser alterados através de operações em seu cromossomo
visando explorar o espaço de busca a partir de soluções viáveis já encontradas.

São vários os tipos de operadores que podem ser implementados para um AG.
No HCGA, propomos o tradicional cruzamento uniforme e mutação de um ponto,
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mas implementamos também operadores específicos para classificação, chamados de
generalização e especialização.

Foram realizados testes experimentais de desempenho com a presença e ausên-
cia de cada um desses operadores para avaliar a necessidade deles no algoritmo. Os
operadores de cruzamento são importantes para difundir a qualidade de cada indiví-
duo, enquanto a mutação é necessária para evitar a convergência de uma população.
Resultado semelhante foi observado na utilização dos operadores de generalização e
especialização, que permitem que pequenas variações nos indivíduos gerem grandes
ganhos para a população. Uma análise mais criteriosa da influência de cada operador
no algoritmo foi deixado para trabalhos futuros.

Sabe-se que um indivíduo de uma espécie pode sofrer uma variação tal que passe
a ser inútil para a espécie atual, podendo ser melhor utilizado se inserido em uma
outra espécie. Além disso, informações de indivíduos de espécies diferentes poderiam
ser trocadas em um processo de co-evolução. Porém, neste trabalho, o indivíduo nunca
terá sua espécie alterada através de qualquer operação genética. Dada a sua alta com-
plexidade de implementação e avaliação, foi necessário deixar essa forma de evolução
para trabalhos futuros.

4.7.1 Cruzamento

Existem várias formas de cruzamento, sendo as mais comuns a uniforme e a de
um e dois pontos [37]. Neste trabalho, propomos o cruzamento uniforme, definido na
Seção 3.5.1. Porém, dada a característica do indivíduo de ter um lado ‘positivo’ e
um lado ‘negativo’, onde um atributo ativo como positivo não pode estar ativo como
negativo e vice-versa, no HCGA a operação de cruzamento é realizada em apenas um
dos lados, espelhando a operação do outro. Na Figura 4.4 podemos ver o resultado de
uma operação que cruzou os pais A e B gerando os filhos A’ e B’, onde apenas os bits
1 e 4 ficaram invertidos em comparação com os pais.

Positivo Negativo
A 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1
↕ ↕ ↕ ↕

B 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1

(a) Pais A e B

Positivo Negativo
A’ 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1

B’ 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1

(b) Filhos A’ e B’

Figura 4.4. Exemplo de cruzamento uniforme no HCGA, com troca de informa-
ções dos bits 1 e 4
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4.7.2 Mutação

O HCGA utiliza a mutação de um ponto. Um atributo qualquer do cromossomo
é escolhido aleatoriamente e tem seu valor invertido. Se o bit estiver ativo, é então
desativado. Porém, se estiver inativo, ele é ativado e tem o seu correspondente do lado
oposto desativado. Ou seja, se o bit escolhido é positivo, mas o seu correspondente
negativo já está ativo, ambos são invertidos, como na figura abaixo.

Positivo Negativo
A 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1
↓

B 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1

Figura 4.5. Exemplo de mutação do bit 1 positivo de um indivíduo no HCGA,
ajustando também o lado negativo

4.7.3 Especialização e Generalização

Como o próprio nome sugere, o operador de generalização é aplicado a regras que
são muito específicas, enquanto a especialização para regras muito genéricas. Como
descrito anteriormente, no contexto de classificação, considera-se regras muito especí-
ficas aquelas em que um pequeno número de exemplos satisfazem a regra. O inverso
representa uma solução genérica, quando muitos exemplos satisfazem a regra, mas não
necessariamente a classe prevista.

Considerando a representação dos indivíduos deste trabalho (vetor binário de atri-
butos de presença, positivos, e ausência, negativos), foram implementadas operações
específicas que se lidam com essas características. Assim, a operação de especialização
pode remover atributos do lado positivo do cromossomo ou inserir novos atributos do
lado negativo. O inverso dessa operação é a generalização, que liga atributos do lado
positivo e desliga os do lado negativo.

A escolha do atributo a ser inserido ou removido de acordo com o objetivo dese-
jado: especializar ou generalizar. Assim, a escolha do operador a ser utilizado depende
da qualidade do indivíduo que será alterado. Caso o indivíduo já acerte todos os exem-
plos cobertos, apenas a operação de generalização é permitida. Caso grande parte dos
exemplos cobertos esteja incorretamente classificado, escolhemos apenas a especiali-
zação. Porém, quando tanto a sua acurácia quanto sua revocação estiverem ruins, a
escolha do operador passa a ser aleatória.
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Positivo Negativo
A 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1
↓

A’ 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1

(a) Generalização ligando atributo positivo

Positivo Negativo
B 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1

↓
B’ 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1

(b) Generalização desligando atributo negativo

Figura 4.6. Exemplos de generalização no HCGA

Positivo Negativo
A 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1
↓

A’ 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1

(a) Especialização desligando atributo positivo

Positivo Negativo
B 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1

↓
B’ 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1

(b) Especialização ligando atributo negativo

Figura 4.7. Exemplos de especialização no HCGA

4.8 Seleção do Comitê

O comitê é o conjunto de regras que serão reunidas para aumentar a cobertura e
dar uma confiança maior em relação a um exemplo pertencer a uma categoria. Devido à
simplicidade da representação do indivíduo, a utilização de um comitê permite que um
classificador cubra melhor o espaço de busca, decompondo o problema em problemas
menores (um para cada regra) e, assim, consiga solucionar problemas mais comple-
xos. Essa abordagem é semelhante a utilização de ensembles [41], muito utilizada na
literatura para tratar esse difícil problema de classificação.

Neste trabalho, uma seleção de comitê de tamanho k pode ser feita de três formas:

1. Utilizando os k melhores indivíduos baseados na fitness (elitismo);

2. Utilizando o melhor indivíduo baseado na fitness seguidos dos k − 1 indivíduos
mais distantes do comitê já formado;

3. Utilizando os k melhores indivíduos baseados em fitness sharing, assegurando a
diversidade.

O primeiro método assume que os melhores indivíduos são os melhores previsores,
já que se destacaram durante toda a evolução do algoritmo. O ranking dos indivíduos é
realizado sobre a fitness de cada indivíduo sobre a base de validação e os k primeiros são
escolhidos para o comitê , como descrito no Algoritmo 4.3. Porém, é fácil visualizar que
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Algoritmo 4.3 SelecionaComite por fitness
Parâmetro: Classe // Uma classe presente em populacao
Parâmetro: populacao // População gerada para uma classe interna da hierarquia
1: especimes← indivíduos da espécie Classe presentes em populacao
2: comite← k indivíduos com melhor fitness em especimes
3: retorne comite

Algoritmo 4.4 SelecionaComite por mais distantes
Parâmetro: Classe // Uma classe presente em populacao
Parâmetro: populacao // População gerada para uma classe interna da hierarquia
1: especimes← indivíduos da espécie Classe presentes em populacao
2: comite← indivíduo com melhor fitness presente em especimes
3: lista← exemplos cobertos por comite
4: while comite incompleto faça
5: para cada i em especimes faça
6: calcula dist(i, lista)
7: fim para
8: individuo← indivíduo de especimes que obteve maior dist
9: lista← lista ∪ {exemplos cobertos por individuo}

10: comite← comite ∪ individuo
11: fim while
12: retorne comite

dois indivíduos podem cobrir os mesmos exemplos, e, assim, não adicionam informação
à classificação quando utilizados em conjunto.

O segundo método resolve o problema abordado acima. Inicialmente, escolhe o
melhor indivíduo como o método anterior, gerando um comitê parcial. Depois disso,
é realizado um simples procedimento guloso para a escolha dos próximos indivíduos,
visando a maior cobertura pelo comitê parcial. A partir das regras do comitê parcial,
uma lista com todos os exemplos já cobertos é criada. A partir dessa lista, calculamos a
distância de cada indivíduo em relação a essa lista, de acordo com a métrica de distância
definida na Eq. 4.7. O indivíduo mais distante é adicionado ao comitê. Realiza-se esse
procedimento até que o comitê esteja completo (Algoritmo 4.4).

Finalmente, o terceiro método tenta selecionar os melhores indivíduos de diferen-
tes nichos (máximos locais), visando prever com maior qualidade a maior quantidade
de exemplos possível. Escolhe indivíduos até que o comitê esteja completo ou não
existam mais nichos diferentes (Algoritmo 4.5). A separação entre nichos utiliza a
mesma métrica definida em 4.6, mas podendo utilizar um σshare distinto do utilizado
na evolução.

Assim, o algoritmo pode ser classificado como ⟨ SPP, NMLNP, T, LCN⟨LI⟩⟩.
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Algoritmo 4.5 SelecionaComite por nichos
Parâmetro: Classe // Uma classe presente em populacao
Parâmetro: populacao // População gerada para uma classe interna da hierarquia
1: especimes← indivíduos da espécie Classe presentes em populacao
2: comite← ∅
3: while comite incompleto faça
4: para i um indivíduo em especimes faça
5: comitei ← comite ∪ i
6: calcula fs(i) sobre comitei
7: fim para
8: individuo← indivíduo de especimes que obteve maior fs
9: comite← comite ∪ individuo

10: fim while
11: retorne comite





Capítulo 5

Experimentos

Este capítulo apresenta os resultados da aplicação do HCGA e de cinco outros
algoritmos de classificação sobre um conjunto de bases de duas grandes áreas de clas-
sificação: bioinformática e texto. Em bioinformática, utilizamos quatro bases relativas
à atividade GPCR (G protein-coupled receptor), que são de extrema importância para
criação de novos medicamentos. Para classificação de documentos, utilizamos a base
“20 Newsgroups”, onde cada documento representa uma mensagem em um fórum de
várias categorias. Ao final, uma análise é feita sobre a evolução do algoritmo proposto.

5.1 Bases de dados

Na área de bioinformática, utilizamos quatro bases baseadas na atividade GPCR
(G protein-coupled receptor ou receptor acoplado à proteína G). GPCRs são essencial-
mente proteínas transmembrânicas (i.e., cruzam a membrana da célula) que transmitem
sinais recebidos de fora da célula para dentro desta. Sinais diferentes ativam diferentes
processos biológicos na célula, e GPCRs são envolvidos na transmissão de vários tipos
de sinais. A identificação de proteínas GPCR e suas famílias é particularmente im-
portante para aplicações médicas, dado que acredita-se que 40–50% dos medicamentos
atuais atuam nas atividades GPCR [36].

Por esse motivo, utilizaremos para classificação de proteínas as bases do reposi-
tório UniProt [2] e GPCRDB [1], pelos grupos funcionais pfam, prosite, prints e inter-
pro, aqui denominadas simplesmente como GPCRpfam, GPCRprosite, GPCRprints,
GPCRinterpro. Nessas bases, cada exemplo representa uma proteína, e cada proteína
é descrita como um conjunto de motifs. Um motif é um padrão de “assinatura” ti-
picamente encontrado em algumas proteínas. É basicamente uma sequência parcial
ou completa de aminoácidos que podem ser utilizados para identificar a função e/ou

53



54 Capítulo 5. Experimentos

Tabela 5.1. Características das bases: número de classes por nível, número de
atributos, número de exemplos e média de atributos por exemplo

Nome #Classes por nvl #Atrs. #Ex. Méd. atrs. por ex.
GPCRPrints 8/46/76/49 (180) 281 5422 2,2
GPCRPfam 12/52/79/49 (193) 73 7077 1,1
GPCRInterpro 12/54/82/50 (199) 448 7461 2,3
GPCRProsite 9/50/79/49 (188) 127 6261 2,1
20News 7/13/7 (28) 3000 18846 14,2

família de uma proteína [45]. Cada motif é representado por um atributo binário,
que indica a presença ou ausência do motif em cada proteína. Esse tipo de repre-
sentação proteica incorpora implicitamente um grande conhecimento sobre proteínas
disponível na literatura, já que cada motif foi criado e refinado por um longo tempo
por especialistas em biologia e bioinformática.

Nas bases GPCR, a classe a ser prevista é a função de uma proteína (SPL –
single path of labels), que depende de qual tipo de molécula se conecta à parte do
GPCR fora da célula e ativa o sinal de transmissão dentro da célula. As classes são
organizadas em quatro diferentes níveis (primeira coluna da Tabela 5.1), e um exemplo
pode ser classificado por classes de qualquer nível da hierarquia (PD – partial depth
labeling). Os atributos a serem previstos variam para cada base, mas todos os quatro
tipos de motifs utilizados como atributos (motifs Prints, Pfam, Interpro e Prosite [45])
representam assinaturas de proteínas.

Essas quatro bases são exatamente as mesmas descritas e utilizadas em [49], dis-
poníveis em [4]. Porém, foram desconsiderados os atributos adicionais peso molecular e
tamanho da sequência da proteína, numéricos. Esses atributos podem diferenciar pro-
teínas muito similares, mas não podem ser avaliados dada a restrição da modelagem
proposta neste trabalho, que exige atributos binários. Entretanto, uma comparação dos
resultados apresentados em [49] e dos cinco métodos apresentados neste trabalho na
Seção 5.4, mostra que não há perda significativa de informação sobre a acurácia obtida
nas previsões, exceto sobre a base GPCRProsite e os últimos níveis da GPCRpfam.
As bases resultantes utilizadas neste trabalho possuem cerca de 180 classes e mais de
5 mil atributos distribuídos muito esparsamente na base, como pode ser notado na
Tabela 5.1.

Pelas caracterização de problemas de classificação hierárquica proposta por [81]
e descrita na Seção 2.2, classificar as bases de bioinformática é um problema que pode
ser descrito pela tupla ⟨ T, SPL, PD ⟩, representando a hierarquia como uma árvore
com classificação de caminho único e de profundidade parcial.
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Já na área de documentos, utilizaremos a base de dados disponível em [3] pela
Universidade da Califórnia e já utilizada em vários outros trabalhos [59, 70, 53, 58],
conhecida como “20 newsgroups” (20News). Ela é constituída de 20 listas de discus-
são (newsgroups) organizadas hierarquicamente em classes e subclasses em 5 níveis de
profundidade. A quantidade de classes diferentes por nível na base original é: 7 no
primeiro nível, 16 no segundo nível, 10 no terceiro nível, 3 no quarto nível e 1 no quinto
nível. Cada exemplo é representado por uma classe (SPL – single path of labels) do
nível mais profundo da sua hierarquia (FD – full depth labeling). Note que há classes
que apresentam apenas um classe filha, portanto todos os exemplos da superclasse são
reclassificados na subclasse. Visando então evitar a criação de modelos desnecessari-
amente, desconsideramos essas subclasses que não adicionam informação à hierarquia
durante o treinamento. A estrutura de classes depois desse corte de classes passa a
contar com 28 classes distribuídas em 3 níveis de 7, 13 e 7 classes respectivamente,
como pode ser visualizada na Tabela 5.1.

Na base 20News, cada classe contém aproximadamente 1.000 mensagens (docu-
mentos), de um total de 18846. Os documentos foram escritos em língua inglesa e
contém cabeçalhos, linha de assunto, assinaturas e até mesmo citações de outros do-
cumentos, possuindo cerca de 114 mil termos distintos. Visando identificar apenas os
termos que possam ser interessantes para a análise, a base foi submetida a um pré-
processamento padrão, comum a bases de texto [7]: (i) remoção de caracteres especiais;
(ii) remoção de stop-words ; (iii) steming ; e (iv) seleção de atributos.

Stop words (ou palavras de parada) são palavras que podem ser consideradas
irrelevantes para o conjunto de termos a ser utilizado no espaço de busca por serem
comuns a maioria das classes, tais como artigos e preposições, como “a”, “about”, “but”,
“if”.

Em seguida, aplicamos o algoritmo de steming [68], disponível gratuitamente
em várias implementações na Internet1. O objetivo desse algoritmo é fazer com que
palavras que estejam sendo utilizadas com sufixos ou estão em diferentes tempos e
formas verbais, sejam identificadas por seus radicais. Um exemplo são as palavras
“messed”, “messing”, “messes”, que serão identificadas pelo mesmo termo “mess”.

Após o pré-processamento inicial, continuamos com cerca de 84 mil termos dis-
tintos. Assim, removemos também termos que ocorrem em apenas um dos documentos
de toda a base. Com isso, reduzimos o número de termos pela metade, para 43 mil.

É importante notar que, apesar de atributos n-ários, compostos por conjuntos
de n termos sequenciais (conhecidos na literatura como n-grams), serem propostos na

1http://www.tartarus.org/ martin/PorterStemmer, acessado em 21/07/2010
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literatura, neste trabalho consideramos como atributos cada um dos termos da base
de documentos (n = 1). Isto se deve ao fato que a análise da variação do valor de n

não ser o foco deste trabalho, e que o número já muito grande de atributos presentes
na base 20News ainda seria multiplicado em n vezes, aumentando muito o custo de
execução de cada um dos algoritmos e da análise dos seus resultados. Mais informações
sobre a variação de n em outras bases de texto podem ser encontradas em [67].

Vemos que uma base de texto continua muito grande (em termos de atributos)
mesmo após o pré-processamento. Assim, foi necessário realizar ainda um corte de di-
mensionalidade na base, utilizando seleção de atributos. Existem métricas de seleção de
atributos que consideram a hierarquia de classes, como a proposta em [15]. Porém, os
resultados adquiridos com a utilização dessa métrica foram ruins se comparados a mé-
todos tradicionais de seleção de atributos. Uma análise inicial mostrou que os atributos
selecionados eram os mais frequentes em toda a base, e não os mais discriminativos
para cada classe.

Assim, como no método OlexGA, apresentado na Seção 3.6.1, para a seleção de
atributos deste trabalho executamos o método χ2 disponível na ferramenta Weka. Esse
método retorna um ranking dos atributos com maior importância de separação entre as
classes. Em seguida, selecionamos um corte para esse ranking, que representa o número
máximo de termos no topo do ranking que são considerados para a classificação da base.
Para cada corte, executamos o Naive Bayes, um dos algoritmos com melhor resultado
em classificação de documentos e disponível na mesma ferramenta, para avaliar a perda
de informação associada a cada corte.

Ao final, chegamos ao corte de 3000 termos para esta base. Note que pela restrição
da modelagem do HCGA os valores dos atributos da base de texto foram binarizados,
ou seja, a base contém apenas a informação se um atributo ocorre em um exemplo
da base ou não. Com isso, informações sobre a frequência de ocorrência dos atributos
nos exemplos são descartados, e consideramos apenas sua presença e ausência. Assim,
todos os experimentos apresentados da base 20News foram executados com esse número
de atributos. Uma análise mais detalhada sobre a seleção de atributos em um problema
hierárquico é deixado para trabalhos futuros.

Dadas essas características da base 20News, pela caracterização de problemas de
classificação hierárquica proposta por [81] e descrita na Seção 2.2, classificar essa base
de texto é um problema que pode ser descrito pela tupla ⟨ T, SPL, FD ⟩.

A Tabela 5.1 descreve algumas particularidades de cada base utilizada, facilitando
observar as principais diferenças entre bases de bioinformática e de texto. Enquanto
as GPCRs possuem uma distribuição de atributos muito esparsa (de 1 a 2,3 atributos
por exemplo), a 20News possui uma média de atributos bem maior. Com isso, são
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necessários menos atributos em uma regra para classificar uma base de bioinformática,
gerando soluções mais simples. Além disso, como o número de exemplos por classe na
base 20News é muito maior, quanto mais regras utilizarmos para cada classe, menos
complexas cada regra necessita ser.

Todas as bases foram divididas em cinco partições independentes de tamanhos se-
melhantes, sendo que a proporção entre as classes para cada partição foi mantida como
na base original. Para a execução dos experimentos com o HCGA, as três primeiras
partições foram utilizadas na construção do classificador (treino) e uma na avaliação
da qualidade do classificador (fitness) gerado durante sua construção (validação), en-
quanto a última foi utilizada apenas para avaliação do classificador final retornado
(teste). Todos os dados seguem um formato padronizado .arff para matrizes espar-
sas em dois arquivos: um com o conjunto de treino e validação (divididos novamente
em tempo de execução) e um com o conjunto de teste. Este padrão é o mesmo uti-
lizado pelo Weka [43], ferramenta muito utilizada na área de mineração mantida pela
Universidade de Waikato.

O motivo da divisão em partições é para realização da validação cruzada de cinco
partições. Ela consiste na divisão estratificada da base em partições mutualmente
exclusivas, e em cada uma das execuções, uma partição diferente é utilizada para
teste, validação e treino. A mesma divisão é mantida para os experimentos sobre os
algoritmos de referência (baselines). Porém, por ser um algoritmo não determinístico,
o HCGA é executado cinco vezes (aqui chamadas de repetições), enquanto os métodos
de comparação apenas uma vez.

5.2 Métodos de comparação

Além de comparar o método proposto com outros algoritmos estado da arte da
área de pesquisa abordada, alguns outros frequentemente utilizados em estudos de clas-
sificação hierárquica [49] também foram utilizados. Os algoritmos considerados foram:
Naive Bayes, Bayes Net, J48 e Hyper Pipes. Os dois primeiros são baseados no teorema
de Bayes [52], o J48 em árvores de decisão [72] e Hyper Pipes baseado simplesmente na
semelhança dos atributos dos exemplos de uma mesma classe. Além destes, compara-
mos também com o método que inspirou a modelagem para este trabalho, o OlexGA
[67]. Todos os cinco classificadores tem implementações disponíveis ou compatíveis
para a ferramenta Weka [43].

Note que todos esses métodos utilizados como comparação são métodos de classifi-
cação planos. Uma vez que o algoritmo proposto usa estratégias top-down para treino
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e teste, ele também é comparado com algoritmos que seguem a mesma abordagem.
Para serem utilizados em uma classificação hierárquica, é necessário que treinemos um
classificador para cada classe da hierarquia. Para isso, durante a fase de treino, treina-
mos cada classificador em cada classe da hierarquia utilizando as bases de treinamento
e validação (a caracterização da abordagem é descrita a seguir). O resultado para cada
nível é a probabilidade de previsão para cada uma das classes sobre todos os exemplos
de teste de acordo com a certeza dada pelo próprio Weka para cada classificador.

Algoritmo 5.1 TD
Parâmetro: exemplo // Exemplo de teste
Parâmetro: modelos // Modelos de classificação plana para cada classe da hierarquia
Parâmetro: classe // Classe inicial
1: c′ ← modelosclasse(exemplo) // classificação
2: se c′ é folha e confianca(c′) > confianca_minima então
3: retorne TD(exemplo,modelos, c′)
4: caso contrário
5: retorne c′

6: fim se

Dado esse conjunto de modelos por classe, na fase de teste o método top-down
(TD), descrito no Algoritmo 5.1, foi utilizado. O TD recebe como entrada cada um
dos modelos retornados e o exemplo a ser classificado. Partindo de uma classe raiz
(geral) do primeiro nível da hierarquia, o TD prevê a classe c′ no próximo nível da
hierarquia para exemplo (linha 1). Se a classe prevista c′ tiver subclasses e a confiança
atribuída pelo modelo for maior que um limiar dado pelo usuário (linha 2), uma nova
classificação é feita para o próximo nível pelo modelo de classificação previamente,
dada a classe prevista (linha 3). Quando essa restrição é atingida (linha 4), não são
realizadas mais classificações, e a classe prevista c′ é retornada como o resultado de
classificação para o exemplo de entrada (linha 5). Executando esse algoritmo para
todos os exemplos de teste, podemos obter a acurácia por nível da hierarquia para
o modelo de cada classificador, como observamos na Seção 5.4. A categorização do
algoritmo TD, independente do baseline utilizado é ⟨ SPP, NMLNP, T, LCN⟨ S ⟩⟩, ou
seja, previsão por único caminho por nível de classe (SSP) suportando tanto a previsão
de caminho parcial quanto o completo (NMLNP) utilizando por uma estrutura em
árvore (T) onde um modelo é treinado por cada nó da hierarquia (LCN) na política de
irmãos (S) de seleção de exemplos.
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Tabela 5.2. Parâmetros de entrada

Parâmetro Padrão Descrição
-g 50 Número de gerações
-i 50 Número de indivíduos por espécie
-c 0,9 Probabilidade de cruzamento
-m 0,4 Probabilidade de mutação
-e 0,4 Probabilidade de especialização e generalização
Elitismo 0,1 Percentagem dos melhores indivíduos de uma população co-

piada para a próxima geração
Torneio 2 Número de indivíduos para torneio da seleção de indivíduos

5.3 Parâmetros

Após o pré-processamento das bases, foram executados experimentos prelimina-
res para escolher um conjunto de parâmetros para o HCGA. A Tabela 5.2 exibe os
parâmetros necessários para execução do método e os valores utilizados na execução
de todos os experimentos aqui demonstrados nas diferentes bases. Esses parâmetros
foram obtidos em experimentos preliminares, e ainda podem ser otimizados para cada
uma das bases.

Além dos parâmetros básicos de entrada, existem parâmetros que podem influ-
enciar o comportamento do HCGA que não foram variados para este trabalho. São
parâmetros de inicialização da população, variação entre os operadores de evolução e
métricas de avaliação. Uma avaliação da influência desses parâmetros em cada uma
das bases foi deixada para trabalhos futuros.

5.4 Resultados Experimentais

Esta seção apresenta os resultados encontrados ao utilizar o HCGA nas quatro ba-
ses de bioinformática relacionadas à atividade GPCR, aqui denominadas GPCRPrints,
GPCRPfam, GPCRinterpro e GPCRProsite, e na base de texto “20 Newsgroups”, aqui
chamada apenas de 20News. Todos os resultados foram executados mantendo os valo-
res padrões dos parâmetros e utilizando validação cruzada de cinco partições com cinco
repetições (média de 25 execuções).

Para cada repetição realizada no HCGA, foi utilizada uma semente diferente de
entrada do algoritmo, com valores 1, 2, 3, 4 e 5. Essa alteração é importante para medir
como o algoritmo se comporta utilizando escolhas diferentes durante a sua evolução,
já que ele é não determinístico. O desvio padrão relatado após todas as execuções
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Tabela 5.3. Resultados obtidos para base GPCRprints

Algoritmo Nível 1 Nível 2 Nível 3 Nível 4
HCGA 90.91± 0.78 76.87± 1.71 55.97± 1.25 89.39± 0.73
OlexGA 91.74± 0.35 • 77.52± 0.81 • 49.52± 0.64 N 77.60± 1.56 N
NB 90.93± 0.53 • 76.18± 0.32 • 52.52± 0.44 N 90.63± 0.33 H
BayesNet 90.47± 0.39 • 75.21± 0.60 • 48.01± 0.22 N 69.08± 0.61 N
J48 91.63± 0.42 • 80.23± 0.19 H 54.86± 0.58 • 80.64± 0.98 N
HyperPipes 89.84± 0.87 • 14.50± 1.04 N 6.13± 1.14 N 7.92± 2.97 N

pode provar que o algoritmo realmente converge em qualquer condição, ou se consegue
encontrar boas soluções apenas quando tem sorte na escolha da semente.

As Tabelas 5.3 a 5.6 apresentam os resultados da F1 obtido nos experimentos
para as bases de bioinformática, e a Tabela 5.7 para a base 20News. A primeira coluna
representa os algoritmos executados neste trabalho: o HCGA, e os cinco baselines,
nominalmente OlexGA, NB, BayesNet, J48, HyperPipes utilizando a abordagem top-
down como descrito na Seção 5.2. As próximas colunas apresentam os resultados
encontrados por cada método para cada um dos níveis da hierarquia, utilizando a
média seguido do símbolo ± e o desvio padrão sobre todas as execuções (validação
cruzada e repetições). Para melhor visualização, a melhor média encontrada em cada
nível é destacada em negrito.

Note que, neste trabalho utilizamos uma métrica plana para retornar a quali-
dade de classificação para cada nível da hierarquia. Assim, para classificações parciais,
propagamos o erro para a classe certa do exemplo, ou seja, caso uma previsão c′ seja
realizada apenas até o segundo nível de uma classe de quarto nível c, os dois últimos
níveis terão sempre uma classificação incorreta. Porém, caso a classe certa c seja do
primeiro nível, nenhuma penalização é feita caso o classificador tenha previsto alguma
classe c′ descendente desta classe c. Também é importante ressaltar que, como de-
talhado na Seção 2.4, embora métricas de classificação plana podem deixar de lado
algumas informações sobre a hierarquia das classes, elas são muito eficazes quando
utilizadas para identificar a qualidade das classificações para cada nível da hierarquia.

Para cada baseline, os resultados são também seguidos por um símbolo que indica
se os resultados são estatisticamente significativos de acordo com o t-test pareado de
duas caldas, utilizando um nível de confiança de 95%. O símbolo N implica que o
HCGA é significativamente melhor que o método representado na linha, • representa
uma variação não significativa e H uma variação significativamente pior do que o HCGA
sobre o método sendo considerado.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5.3, observamos que para o nível
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Tabela 5.4. Resultados obtidos para base GPCRpfam

Algoritmo Nível 1 Nível 2 Nível 3 Nível 4
HCGA 92.24± 0.67 47.27± 1.28 12.47± 0.24 0.00± 0.00
OlexGA 92.86± 0.20 • 24.33± 0.26 N 7.18± 0.17 N 1.19± 0.15 H
NB 92.36± 0.25 • 46.80± 0.86 • 12.82± 0.29 • 0.00± 0.00 •
BayesNet 91.83± 0.49 • 46.82± 0.81 • 12.70± 0.25 • 0.00± 0.00 •
J48 92.83± 0.22 • 48.01± 0.92 • 12.94± 0.21 H 0.00± 0.00 •
HyperPipes 92.34± 0.29 • 22.90± 0.26 N 6.78± 0.12 N 1.19± 0.15 H

1 todos os classificadores são estatisticamente iguais, enquanto que no segundo nível
o J48 é estatisticamente melhor, obtendo uma acurácia de 80%, contra os 76-77% dos
outros classificadores. Quando aprofundamos nos níveis da hierarquia, a classificação
se torna mais difícil, pois temos mais classes e menos exemplos. Em GPCRPrints,
por exemplo, o primeiro nível tem 8 classes, enquanto o terceiro nível tem 76. No
terceiro nível, os melhores resultados são obtidos pelos métodos HCGA e J48. Todos
os outros métodos têm valores estatisticamente piores de F1. Para o quarto e último
nível, HCGA é melhor do que todos os classificadores exceto o Naive Bayes, que obtém
um ganho estatisticamente significativo, mas muito pequeno. Assim, em geral, se
tivéssemos que escolher um classificador para prever a função em todos os níveis, o
J48 iria apresentar vantagens sobre o segundo nível. Já no terceiro nível, o HCGA
ou o J48 seriam os classificadores mais indicados, já que eles são estatisticamente
melhores que todos os outros algoritmos e estatisticamente equivalente apenas com o
J48. No entanto, no quarto nível, o que geralmente é aquele que traz informações mais
interessantes para o usuário, o J48 apresenta um F1 de 80.64, enquanto HCGA atinge
89.39 e o NB 90.63%. Desta forma, o HCGA seria também uma boa escolha. Assim,
não existe um classificador consistentemente bom em todos os níveis.

É importante ressaltar que os resultados apresentados aqui podem ainda ser me-
lhorados. Considerando a forma como funciona HCGA, pequenas modificações e oti-
mizações de parâmetro feitas nível a nível poderiam melhorar significativamente seus
resultados. Isso é deixado para trabalhos futuros, já que em um primeiro momento,
queríamos mostrar que a abordagem proposta pode ser comparada a outros algoritmos
estado da arte. Além disso, o HCGA tem a vantagem de gerar modelos que podem
ser facilmente interpretados, que dizem respeito apenas a presença ou ausência de um
atributo (neste caso, um motif de proteína) em uma classe.

Em relação ao conjunto de dados GPCRPfam, cujos resultados são apresentados
na Tabela 5.4, no primeiro nível, mais uma vez todos os algoritmos apresentam desem-
penhos similares. Isto é esperado, pois estamos lidando com classificadores planos, e
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Tabela 5.5. Resultados obtidos para base GPCRinterpro

Algoritmo Nível 1 Nível 2 Nível 3 Nível 4
HCGA 88.33± 0.47 91.71± 0.50 48.69± 2.15 89.67± 0.72
OlexGA 90.20± 0.24 H 74.02± 0.46 N 49.73± 1.21 • 82.15± 0.67 N
NB 90.11± 0.27 H 79.05± 0.38 N 52.88± 0.94 H 89.32± 0.60 •
BayesNet 89.40± 0.24 H 73.59± 0.73 N 47.11± 0.72 • 88.15± 0.66 N
J48 90.14± 0.29 H 78.91± 0.44 N 53.66± 1.22 H 92.58± 0.60 H
HyperPipes 78.33± 3.33 N 13.30± 3.66 N 4.34± 1.05 N 1.49± 0.20 N

prever o primeiro nível não é muito diferente de resolver um modelo de classificação
tradicional. Para o segundo nível, no entanto, HCGA e outros três classificadores ainda
apresentam um bom desempenho, sendo estatisticamente iguais. No terceiro nível, o
HCGA (12.47%) não é estatisticamente melhor que o J48 (12.94%), apesar de um valor
absoluto bem próximo, mas seus resultados são equivalentes aos obtidos pelas aborda-
gens Bayesianas. O último nível pode ser previsto com acurácia muito pequena por
OlexGA e HyperPipes, enquanto os outros classificadores não podem gerar qualquer
modelo de classificação. É interessante ressaltar que o HCGA é melhor do que OlexGA
nos níveis 2 e 3, mas que ele perde algo no último nível. Ao investigar por que isso
aconteceu, percebemos que este é um resultado da propagação de erros. A maioria
dos classificadores não consegue distinguir classes 001.002 e 001.005, pois os valores
dos atributos dessas classes são praticamente os mesmos. Esse erro, ainda no segundo
nível, impossibilita o acerto nos níveis mais específicos, já que se trata de classificado-
res com abordagem top-down. Apesar da abordagem de construção ser top-down, ela
não evita a propagação de erros. Tentativas de evitar essa propagação mantendo essa
abordagem são deixadas para trabalhos futuros.

Concluindo, na base GPCRPfam o HCGA é competitivo com outros métodos.
No entanto, note que este tipo de motif é menos indicado para prever proteínas em
níveis mais baixos da hierarquia, quando comparados com os resultados obtidos com
os conjuntos de dados baseados em Prints.

Ao olhar a Tabela 5.5, o HCGA não se comporta tão bem como nas duas bases
de dados anteriores. Neste caso, a classificação no primeiro nível é estatisticamente
inferior aos de quatro das cinco baselines, apesar da perda ser pequena. No entanto,
no segundo nível o HCGA se recuperou, tendo resultados estatisticamente melhores do
que todos os outros classificadores. No entanto, essa situação se inverteu novamente
no nível 3 e 4. No nível 3 o HCGA ainda tem resultados equivalentes aos de Redes
Bayesianas e OlexGA, mas piores que J48 e Naive Bayes. Já no quarto nível, o J48 é
melhor que todos os outros métodos, seguido pelo HCGA.
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Tabela 5.6. Resultados obtidos para base GPCRprosite

Algoritmo Nível 1 Nível 2 Nível 3 Nível 4
HCGA 84.04± 0.22 46.71± 0.93 19.27± 0.59 44.42± 0.91
OlexGA 84.25± 0.20 • 27.57± 0.36 N 13.26± 0.33 N 12.70± 0.64 N
NB 83.88± 0.25 • 46.55± 0.64 • 18.55± 0.43 • 44.40± 1.01 •
BayesNet 84.13± 0.23 • 46.26± 0.67 • 18.43± 0.65 • 41.74± 1.08 N
J48 85.08± 0.17 H 47.19± 0.76 • 18.88± 0.52 • 41.85± 1.16 N
HyperPipes 83.61± 0.12 N 21.24± 0.27 N 10.91± 0.30 N 12.21± 0.55 N

Tabela 5.7. Resultados obtidos para base 20News

Algoritmo Nível 1 Nível 2 Nível 3
HCGA 74.41± 0.85 75.28± 1.77 79.24± 4.16
OlexGA 67.21± 0.71 N 74.76± 0.76 • 90.58± 0.49 H
NB 89.28± 0.32 H 87.31± 0.44 H 93.71± 0.63 H
J48 80.88± 0.46 H 74.78± 0.55 • 87.08± 0.74 H
HyperPipes 6.76± 0.25 N 75.48± 4.27 • 96.26± 1.56 H

Os resultados da GPCRProsite, apresentados na Tabela 5.6, mostram que o
HCGA parece ser o melhor método para fornecer resultados para o último nível hi-
erárquico. Embora no primeiro nível apresente uma pequena perda para o J48, nos
seguintes níveis o HCGA é competitivo com os algoritmos do estado da arte, e depois,
no último nível, apresenta resultados estatisticamente melhores do que aqueles produ-
zidos por todos os outros métodos. Esta foi a base em que o algoritmo HCGA obteve
resultados estatisticamente melhores ou iguais sobre todos os baselines na maioria dos
níveis da hierarquia. Isto mostra que os algoritmos não são consistentes sobre todas as
aplicações, mas o HCGA se comporta bem em várias das bases testadas.

Finalmente, na Tabela 5.7, são exibidos os resultados para a base 20News, uma
base de texto, onde o número de exemplos e de termos em cada exemplo são bem
maiores quando comparada às bases de bioinformática, aumentando muito o custo
computacional de uma execução do algoritmo. Por isso, o algoritmo BayesNet, que
utiliza muita memória em sua execução, ultrapassou os limites dos recursos disponíveis
na máquina utilizada para esses experimentos e não gerou resultados para tal base. O
HCGA também não obteve grandes ganhos com os parâmetros utilizados. Enquanto
no primeiro nível o HCGA obteve melhores resultados apenas sobre o OlexGA e o
HyperPipes, no segundo nível ele foi estatisticamente pior apenas do que o NB. Note
que, apesar do HCGA ser baseado na representação do indivíduo do OlexGA, o HCGA
foi construído utilizando novos operadores, tais como especialização e generalização,
e com seleção de indivíduos utilizando fitness sharing, o que gerou melhores resulta-
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Tabela 5.8. Resumo dos resultados obtidos pelo HCGA

GPCR 20News TotalGPCR Prints PFam Interpro Prosite
N • H N • H N • H N • H N • H N • H

L1 0 5 0 0 5 0 1 0 4 1 3 1 2 0 2 2 13 5
L2 1 3 1 2 3 0 5 0 0 2 3 0 0 3 1 10 9 1
L3 4 1 0 2 2 1 1 2 2 2 3 0 0 0 4 9 8 3
L4 4 0 1 0 3 2 3 1 1 4 1 0 0 0 0 11 5 4

Total 9 9 2 4 13 3 10 3 7 9 10 1 2 3 7 34 38 20

dos nos primeiros níveis da hierarquia. Porém, no último nível, o HCGA obteve um
resultado estatisticamente inferior comparado com todos os baselines que tiveram resul-
tados, com perda significativa. Temos que estudar se o HCGA se comporta melhor em
bases esparsas, devido a sua representação, ou se seu mal desempenho nesta base está
relacionado a outras características dessa base. Uma forma de alteração de representa-
ção seria trocar o formato dos atributos positivos e negativos das regras, ou seja, fazer
com que os atributos positivos sejam exclusivos (“E”) e os negativos sejam inclusivos
(“OU”) para que exemplos de bases mais densas possam ser melhor identificados.

Um resumo dos resultados apresentados para todos os conjuntos de dados podem
ser encontrados na Tabela 5.8. Para cada conjunto de dados em cada nível realizamos
cinco comparações. Note-se que, em geral (92 comparações), o HCGA tem resultados
estatisticamente melhores em 34 casos, estatisticamente iguais em 38 casos e 20 derrotas
(13 de 80 se compararmos apenas as bases de bioinformática). Em geral, o HCGA
apresenta bons resultados, especialmente nos níveis mais profundos da hierarquia, o
que é desejado. Em todos os conjuntos de dados, além de GPCRPfam e 20News, os
resultados obtidos são bastante estáveis.

5.5 Avaliação da Evolução do AG

A Figura 5.1 mostra o resultado da evolução de classes específicas do primeiro ao
quarto níveis de uma hierarquia. Os gráficos relatam o resultado da fitness do melhor
indivíduo a cada geração calculada sobre a base de treinamento (BestTrain), validação
(BestValidation) e no teste (BestTest). Eles também relatam separadamente os valores
de precisão (PrTest) e revocação (RcTest) no teste, para que possamos ter uma ideia
melhor de como as regras estão evoluindo. Por uma questão de completude, mostramos
também a fitness média (avgValidation) de toda a população calculada sobre o conjunto
de exemplos de validação. Note que os gráficos relataram o melhor indivíduo, que é
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então combinado com alguns outros indivíduos para formar o comitê. Note também
que não há overfitting, já que a fitness sobre os conjuntos de treinamento, validação
e teste são muito semelhantes, enquanto a fitness média da população se encontra
bem abaixo desses valores. É interessante analisar como se comportam a precisão e a
revocação, onde vemos a precisão alta variando muito pouco, enquanto a revocação é
facilmente alterada por qualquer variação no indivíduo da espécie analisada.

Além do primeiro nível, onde a revocação está próxima de 100% enquanto os
valores de precisão estão por volta de 87%, para todos os outros níveis os valores
de precisão são sempre superiores aos de revocação. Em alguns casos, por exemplo,
na classe 001, as primeiras regras geradas já são bastante boas, e o HCGA melhora
apenas a revocação durante a evolução. Em contrapartida, nos três gráficos no segundo
nível, correspondentes ao 3o e 4o níveis da hierarquia, a precisão já é 100% durante as
primeiras 5 a 10 gerações. No entanto, a revocação melhora significativamente.

5.6 Tempo de Execução

O tempo de execução dos experimentos com HCGA variaram de 4 a 10 minutos
em um CPU Intel(R) Core(TM) i7 com 2.67 GHz e 6 GB de RAM. Uma média do
tempo das execuções para a execução de todas as classes de uma base para o HCGA
e os outros algoritmos apresentados é mostrada na Tabela 5.9. Podemos observar que
o custo aumenta proporcionalmente com o número de exemplos. Comparado com o
tempo dos outros algoritmos avaliados, o HCGA tem um custo um pouco maior do
que os algoritmos mais eficientes, como o HyperPipes e BayesNet. Porém, o algoritmo
proposto possui um comportamento estável em relação às diferentes bases, diferente
do apresentado pelo J48 e pelo Naive Bayes.

É importante lembrar que o tempo apresentado foi retirado da média do tempo
de execução do HCGA limitado a uma única thread e com impressão de várias estatísti-
cas apenas para visualização detalhada dos resultados (como geração dos gráficos para
evolução). Essas estatísticas obrigam o algoritmo a recalcular três vezes a fitness de
cada população, uma sobre cada conjunto de exemplos (treino, validação e teste), que
é o processo que tem maior custo computacional no HCGA, além do próprio processo
evolutivo do algoritmo. Assim, muito pode ser feito para melhorar o tempo de execu-
ção do HCGA, como a remoção das estatísticas desnecessárias, evitando recálculos, e
utilizando paralelismo (mais de uma thread), principalmente em processos sequenciais
dentro do HCGA, como o cálculo de fitness e evolução de uma população. Como o
custo computacional do algoritmo não é um objetivo deste trabalho, deixamos essas
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Tabela 5.9. Média de tempo de uma execução dos algoritmos para cada base de
dados

Base tempo médio (minutos)
HCGA OlexGA BayesNet HyperPipes J48 NB

GPCRprints 4.56 4.60 1.46 1.67 2.45 21.55
GPCRpfam 5.60 3.10 1.00 1.40 1.59 4.00

GPCRinterpro 6.94 5.92 2.16 2.20 3.59 36.08
GPCRprosite 4.72 3.97 1.17 1.57 1.67 4.25

20News 9.97 3.97 n/a 3.60 90.82 > 1 dia

otimizações como trabalhos futuros.
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(a) Classe 001 (1o nível) (b) Classe 001.001 (2o nível)

(c) Classe 001.002 (2o nível) (d) Classe 001.002.008 (3o nível)

(e) Classe 001.002.008.001 (4o nível) (f) Classe 001.002.008.002 (4o nível)

(g) Destaque da le-
genda

Figura 5.1. Gráficos da fitness por geração durante a evolução do HCGA em
algumas classes da base GPCRInterpro





Capítulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

A classificação hierárquica apresenta-se hoje como um grande desafio, dado o
grande número de classes e a baixa quantidade de exemplos nas classes mais profundas
que a maioria dos problemas apresenta. Este trabalho introduziu o HCGA, um algo-
ritmo genético construído para a classificação hierárquica. Em comparação com outros
algoritmos na literatura, o HCGA tem a vantagem de lidar com ambas informações
locais e globais ao mesmo tempo, enquanto outros métodos podem lidar apenas com
uma delas. O método trabalha de forma top-down tanto na elaboração dos modelos,
quanto ao classificar novos exemplos. Isto difere de outros métodos de abordagem
top-down, que exploram esta estratégia somente durante a fase de teste.

O HCGA foi aplicado em dados de duas grandes áreas: bioinformática e texto.
Quatro conjuntos de dados são relacionados à previsão da atividade GPCR, um as-
sunto relevante para a área de bioinformática, já que cerca de 50% dos medicamentos
atuais atuam nas atividades GPCR. Neste caso, os resultados mostraram que o HCGA
pode produzir resultados estatisticamente tão bons ou melhores do que cinco baselines
executados em conjunto com a tradicional abordagem top-down, tendo desempenho
muito bom nos últimos níveis da hierarquia.

O HCGA ainda foi avaliado sobre o conjunto de dados “20 Newsgroups”, uma base
de texto formado por mensagens de um fórum na Internet. A importância desse tipo de
classificação cresce tanto quanto a necessidade de se localizar informações específicas
na quantidade de informação em constante expansão disponibilizada nessa mídia, que
é cada vez e mais necessária no mundo atual. Resultados iniciais sobre esta base
mostraram que o HCGA tem resultados promissores em relação aos baselines, mas
inferiores se comparados com as bases de bioinformática. Sabemos que ambos domínios
possuem características bem diferentes, principalmente em relação a esparsidade dos
dados.

69
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Investigar as características responsáveis pela diferença de desempenho nos dois
domínios é essencial. Um ponto a ser considerado é entender se uma melhor seleção de
atributos nesses domínios pode levar a melhores resultados. Como esse não era o foco
deste trabalho, ele aparece como o primeiro item de uma lista de trabalhos futuros.

Além disso, iremos estender a modelagem do HCGA para tratar bases que não
sejam binárias. Uma alteração da representação do algoritmo é necessária para que
possa tratar um conjunto maior de problemas, evitando a necessidade da discretização
da base. Quanto mais valores um atributo pode ter, mais complexa se torna a sua
avaliação.

Ainda nesse contexto, novos métodos de seleção de atributos hierárquicos podem
ser explorados a fim de reduzir o espaço de busca, incidindo apenas sobre os atributos
que são relevantes para todos os níveis hierárquicos.

Uma segunda linha de trabalhos futuros refere-se ao estudo mais extenso de parâ-
metros. Nossas experiências mostraram que variando a estratégia de seleção do comitê,
e também o limiar utilizado para decidir se um exemplo deve ser movido para baixo da
árvore durante a fase de teste, mudam significativamente os resultados. A consideração
de fitness dinâmicos para diferentes níveis da hierarquia, que dão preferência à precisão
ou revocação dependendo das regras vindas do nível superior também parece uma boa
opção.

Uma outra linha de pesquisa é como alterar o HCGA para evitar a propagação de
erro para os níveis mais profundos da hierarquia, comum em algoritmos de abordagem
top-down. Esse é um problema de extrema relevância, mas de solução desconhecida.

Por último, o método pode ser facilmente estendido para a tarefa de classificação
multi-rótulo. Como mostrado na literatura, grande parte dos problemas hierárquicos
encontrados hoje são também multi-rótulo [81]. Com essa extensão, a abordagem ⟨
SPP, NMLNP, T, LCN⟨LI⟩⟩ do HCGA poderá ser alterada para a abordagem ⟨ MPP,
NMLNP, D, LCPN⟩. Isto significa, de acordo com a categorização de [81] apresentada
na Seção 2.2, que ela passará a seguir uma estrutura em DAG (D) para estruturação
das classes, com previsão por múltiplos caminhos por nível de classe (MPP), em vez
de uma estruturação em árvore (T), que possui apenas um único caminho para cada
previsão (SPP). Ainda, um modelo pode ser treinado por nó pai da hierarquia (LCPN),
em vez de por nó (LCN), visando o treinamento simultâneo das espécies filhas do nó
pai, que pode utilizar também da co-evolução.
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