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Resumo

Algoritmos de aprendizagem de maquina normalmente necessitam de um conjunto sem dados
faltantes, fato que nem sempre ocorre. Considerando 1Sso, se torna necessario usar métodos
para imputar dados em conjuntos de dados, tornando, em muitas vezes, O processo de
aprendizagem de dados mais eficiente. Este trabalho propde a imputa¢io de dados faltantes no
cendrio de classificacdo hierdrquica multirrotulo, em base de dados do projeto Gene Ontology,
utilizando regressdo linear e regressdo polinomial. Por meio dos experimentos foi possivel
observar que houve melhora na métrica AUPRC em uma das bases de dados testadas.

Abstract

Machine learning algorithms usually require a set with no missing data, which 1s not always the case.
Considering this, 1t becomes necessary to use methods to impute data into datasets, often making the
data learning process more efficient. This work proposes the imputation of missing data in the multi-
label hierarchical classification scenario, in a Gene Ontology project database, using linear regression
and polynomial regression. Through the experiments it was possible to observe that there was an
improvement in the AUPRC metric in one of the tested databases.
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1. Introducao

Segundo Cerri [1], um dos problemas enfrentados pelas tarefas de classifica¢do é quando os dados
apresentam atributos faltantes. Técnicas de aprendizagem de méquina, como por exemplo drvore de
decisdo, podem gerar erro de execu¢do quando um ou mais atributos do conjunto de treinamento niao
apresentam valor.

Para Farhangfar et al. [2], como os dados podem ser gerados de formas variadas, muitas vezes sao
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apresentadas bases com informacdes incompletas ou faltantes, ou seja, boa parte dos bancos de dados
existentes € caracterizada pela imprecisao e pela incompletude, 1sto €, pela presenca de valores ruidosos
e faltantes, respectivamente.

Neste trabalho &€ proposto um método de imputacido de dados faltantes em bases de dados com
classifica¢do hierdarquica multirrétulo, utilizando regressdo linear e polinomial.

2. Referencial teérico

Dados faltantes

Conjuntos de dados podem apresentar dificuldades relacionadas a qualidade, exemplos mais
frequentes dessas dificuldades sdo dados ruidosos, inconsistentes, redundantes ou incompletos, a Figura
1 ilustra um conjunto de dados onde alguns atributos apresentam dados faltantes, sendo esses
representados pelo caractere  “?” . No exemplo, caso fosse preciso aplicar determinado algoritmo de
aprendizagem, como por exemplo Rede Neural Artificial, serd necessario realizar alguma abordagem
para tratar estes dados faltantes.

Id. Atrib 1 Atrib 2 Atrib 3 Classe
1 Sim Grande 125 Nio
2 ? Meédio 100 Nao
3 Nio Pequeno 70 Niao
4 Sim Meédio ? Nao
5 Néo Grande 95 Sim
6 Niao ? 60 Nao
7 Sim Grande ? Nao
8 Nio Pequeno 85 Sim
9 Nio Medio 75 Nio
10 Sim Pequeno 90 Sim

Figura 1: Conjunto com dados faltantes. Tan et al. [3]

Classifica¢do hierdrquica multirrétulo

Para Cerr1 [1], existe um grande nimero de problemas em que uma ou mais classes podem ser
divididas em subclasses ou agrupadas em superclasses, sendo um problema de classifica¢o hierdrquica.
Segundo Borges [4], a hierarquia das classes pode ser representada por uma arvore ou DAG (Direct
Acyelic Graph), sendo que a segunda abordagem se difere da primeira devido a ser possivel uma classe
possuir mais de um pai.

Carvalho et al. [5] diz que, normalmente na tarefa de classifica¢do, cada instancia € atribuida a
somente um rotulo ou classe. Porém, em determinadas situacoes é necessario que dois ou mais rotulos
sejam atribuidos para um exemplo, este tipo de classifica¢éo é denominado multirrétulo.

Por fim héa determinados tipos de problemas que necessitam de uma representacao utilizando ambas



as abordagens, sendo entfo um problema de Classifica¢do Hierdrquica Multirrétulo.

Regressdo

Segundo Tan et al. [3], a regressdo € uma técnica preditiva de andlise de dados em que a varidvel
alvo a ser avaliada é continua. Neste método, dado uma varidvel (ou um conjunto de varidveis)
explicativas € possivel estimar a varidvel alvo. A regressdo tenta incorporar o conhecimento de outras
varidveis, buscando produzir predi¢oes mais inteligentes.

Este trabalho propde solucionar o problema de imputa¢#o utilizando um modelo de regressio linear
ou polinomial.

Além dos conceitos de regressdo € importante destacar o conceito de correlacio que serd de grande
importancia dentro do estudo proposto. O coeficiente de correla¢do mostra a relag¢do entre as varidveis
dependente e independente, sendo atribuido valor entre O e 1, sendo que quanto mais proximo de 1,
maior serd a correlagao.

Base de dados

Para realizacdo dos experimentos foram utilizados duas bases de dados do projeto Gene Ontology
[6], elas constam nos trabalhos de Vens et al [7] e Borges [4]. O projeto possui trés categorias de fun¢oes
denominadas de: processo biologico, funcdo molecular e componente celular que sdo implementadas
em trés ontologias independentes. Nessas ontologias, genes e proteinas podem ser classificadas de forma
hierdrquica, podendo apresentar mais de uma fun¢éo ou caracteristica. Nesta drea a principal motivacao
do uso da classificac¢do hierdrquica multirrétulo é a possibilidade de realizar diagnostico de doengas e
desenvolvimento de medicamentos.

A Tabela 1 lista as duas bases de dados utilizadas, apresentando também caracteristicas de cada.

Tabela 1 - Caracteristicas das bases utilizadas nos experimentos preliminares

) Atributos com Amostras com
ID Nome Amostras Atributos Classes dados faltantes dados faltantes
| Celleycle 3751 77 4125 16136 3507
3 Eisen 2418 79 3573 3686 1823

O estado da arte

Fo1 realizada revisdo da literatura acerca de métodos de imputacao, porém néo foi possivel verificar
abordagens desenvolvidas exclusivamente para o cendrio de classifica¢ido hierdrquica multirrétulo.
Como alternativa, em um segundo eixo de revisdo foi inspecionado como foi realizada a etapa de



prepara¢do dos dados nos trabalhos relacionados a classificadores hierarquicos multirrotulo, sendo que
neste eixo foram encontradas men¢oes ao uso da média como método de imputacao.

3. Método proposto e resultados dos experimentos realizados

A figura 2 1lustra as trés etapas principais do método de imputa¢o proposto. Inicialmente € criado
um subconjunto de dados com outros exemplos que compartilham classes com o exemplo com dado
faltante. Nesta fase, caso ndo seja encontrado outro exemplo que compartilhe a classe com dado faltante,
também € verificado classes ascendentes dentro da hierarquia.

Na segunda etapa € realizada a busca do atributo com melhor coeficiente de correlacdo com o
atributo com dado faltante. Caso o coeficiente de correlagdo seja pequeno, a regressdo de dados serd
substituida pela média. Serd utilizada a definicdo de Cohen [8] para baixas correlagoes, onde serdo
aceitos somente valores acima de 0,3.
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Figura 2: Fases do método de imputacao
4. Experimentos e resultados

Os experimentos foram realizados em trés etapas distintas e sdo ilustrados na Figura 3, inicialmente
€ utilizado a abordagem para tratar dados faltantes seguido do uso do classificador Clus-HMC proposto
por Vens et al [7], na base de dados apds a imputacédo de valores faltantes e por fim verificar a acuracia
da classificacdo por meio da medida baseada na curva de precisdo e revocagdo (AUPRC).

:|.
IR-HMC
Base com P Média / Sem |mputagau Base de dados
dados faltantes completa
Clus-HMC de
Vens, 2012
X Calculo AUPRC
Treinamento / Teste Treinamento / Teste

Figura 3: Metodologia utilizada na realizacao dos experimentos



Na execuc¢io do classificador Clus-HMC, as bases de dados foram normalizadas utilizando a
técnica MinMax e divididas em 2/3 para o treinamento ¢ 1/3 para o teste.

Os resultados foram comparados entre as duas abordagens do método (regressdo linear e
polinomial), com a média ponderada proposta por Borges [4] e também com a execu¢io do algoritmo
Clus-HMC sem imputacio de dados faltantes. A Figura 4 ilustra os resultados obtidos.

AUPRC AUPRC

Regressdo Regressdo
Linear Polinomial

0,4375 0,4377 0,4394 0,4397

0,4541 0,4570 0,4536 0,4537

Figura 4: Resultados dos experimentos

Observa-se que na base de dados Cellcycle a regressdo linear e polinomial apresentou melhores
resultados da métrica AUPRC quando comparados a média ponderada e quando ndo houve imputaco,
ja na base de dados Eisen ndo foi possivel observar esta melhora. Um possivel motivo € o fato da base
de dados Eisen possuir uma quantidade menor de amostras, o que pode ter afetado a acurdcia do célculo
da correlacdo. Outro fato importante a ser analisado nos resultados € que a regressdo fo1 utilizada 2.748
vezes nas amostras da base de dados Eisen que corresponde a 79% dos dados faltantes, enquanto na base
Cellcycle o uso da regressao foi acionado 6.302 vezes que corresponde a 12% dos dados faltantes.

A avalia¢do dos resultados obtidos foi feita utilizando o teste de hipotese de Friedman [9], sendo
que este teste é indicado para comparar o desempenho de varios algoritmos em diferentes bases de
dados. O uso deste teste € indicado pois ele € ndo paramétrico, ja que ha dificuldade em se conhecer a
distribui¢do dos dados. De acordo com os autores Iman e Davenport [10] o teste de Friedman é
considerado muito conservador, € por 18so, sugere o uso da estatistica FF distribuida de acordo com a
distribui¢io F de Snedecor.

Analisando os resultados apresentados na Figura 4, tém-se 2 = 1,2. Usando a estatistica Fr para
corregio de F? tém-se Fp = 0,25.

Para os graus de liberdade k —1 e (k—1)* (n—1) em que k = 2 e n = 4, encontra-se o
seguinte valor tabelado na distribui¢do de F de Snedecor F(1,3) = 10,13. Como Fr < F(1,3), logo a
hipotese nula ndo pode ser rejeitada.



5. Conclusao

Com base nestes resultados, o método apresentou melhora na métrica AUPRC no conjunto de dados
que possui quantidade maior de exemplos, além disso € importante observar o fato de a quantidade maior
de exemplos também reduzir a quantidade de vezes que a regressdo foi utilizada.

Porém, apesar de haver melhora na métrica AUPRC, o teste de Friedman mostrou que a hipotese
nula ndo pode ser rejeitada, indicando que n@o hd diferen¢a estatistica entre os resultados dos algoritmos.

Como trabalhos futuros podem ser realizados experimentos nas demais bases de dados do projeto
Gene Ontology, além de serem testadas outras abordagens de regressdo, como por exemplo regressio
multipla. Nestes experimentos a regressao polinomial foi testada com um polindmio quadratico, porém,
podem ser realizados experimentos com polindmios clibicos € superiores.
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