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Resumo

A classificacdo de dados é um dos topicos mais importantes de aprendizado de ma-
quina (AM) e tem como objetivo automatizar problemas de categorizacao ou predigio,
atribuindo uma classe (ou rétulo) que caracteriza cada instancia do problema abordado.
Os algoritmos de classificagao tradicionais (ou monorrétulo) assumem que cada instan-
cia é associada a uma tnica classe, entretanto, muitos problemas do mundo real podem
ser relacionados a multiplos rétulos simultaneamente, como por exemplo, a anotagao de
imagens contendo multiplos objetos. Por se tratar de uma extensao da classificagdo mo-
norrétulo, a maioria dos algoritmos de aprendizado multirrétulo (AMR) sdo baseados
em técnicas da classificacdo tradicional, herdando suas vantagens mas também suas li-
mitacoes. Em relagdo as limitagoes, a maioria das técnicas de classificagdo monorrétulo
possuem o processo de aprendizado guiado apenas por caracteristicas fisicas dos dados
(e.g., distancia ou distribui¢do) e ignoram relacionamentos seméanticos e estruturais dos
dados, como por exemplo, formacao de padrao. Recentemente, diversos trabalhos tém
utilizado conceitos de redes complexas a fim de capturar relacionamentos estruturais e to-
poldgicos dos dados (i.e., caracteristicas de alto nivel) e consequentemente melhorar seus
resultados. Inspirado pelo uso emergente de redes complexas no AM, este trabalho inves-
tiga um novo método baseado em redes complexas para o AMR, trazendo novas técnicas
de modelagem do problema multirrétulo para a forma de rede, além de uma abordagem
hibrida capaz de considerar tanto aspectos fisicos quanto topolégicos dos dados ao com-
binar redes complexas com técnicas de AMR tradicional. Experimentos realizados em
bases de dados artificiais e reais demonstram a capacidade da técnica de alto nivel em
detectar multiplos padroes nos dados e em virtude disso aprimorar a habilidade preditiva
das técnicas de AMR tradicionais. Mais importante, este trabalho abre caminho para

novas pesquisas sobre redes complexas para AMR.

Palavras-chave: Redes complexas, classificacao de alto nivel, aprendizado multirrétulo,

aprendizado de maquina, medidas de redes complexas, classificacao de dados.






Abstract

Data classification is one of the most important topics in machine learning (ML) and
aims to automate discrete learning tasks by assigning a class (or label) that characte-
rizes each instance of the problem addressed. Traditional classification algorithms (or
single-label) assume that each instance is associated with a single class, however, many
real-world problems can be related to multiple labels simultaneously, such as the image
annotation with multiple objects. As it is an extension of the single-label classification,
most of the multi-label learning algorithms (MLL) are based on traditional classification
techniques, inheriting their advantages but also their limitations. In relation to the li-
mitations, most single-label classification techniques have a learning process guided only
by physical characteristics of the data (e.g., distance or distribution) and ignore semantic
and structural relationships of the data, such as pattern formation. Recently, several rese-
arches on ML have employed concepts of complex networks in order to capture structural
and topological relationships of the data (i.e., high-level characteristics) and consequently
improve their results. Inspired by the emerging usage of complex networks in ML, this
dissertation investigates new methods based on complex networks for MLL, presenting
new techniques for modeling the multi-label problem into a network as well as a new
hybrid approach able to consider both physical and topological aspects of the data by
combining complex networks with traditional MLL techniques. Experiments performed
on artificial and real-world databases demonstrate the ability of the high-level technique to
detect multiple patterns in the data and, as a result, improve the predictive performance
of traditional MLL techniques. Moreover, this work paves a way to new developments

based on complex networks to MLL.

Keywords: Complex networks, high-level classification, multi-label learning, machine

learning, complex networks measures, data classification.
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CAPITULO

Introducao

O aprendizado supervisionado (AS) é um dos principais paradigmas do aprendizado de
méaquina (AM) e tem como objetivo resolver de forma automatica problemas de predigao
e categorizacdo de dados (CARNEIRO, 2017). De forma breve, no AS um modelo é
treinado para mapear um conjunto de dados de entrada as suas saidas correspondentes
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), em que os valores que as saidas podem
assumir sao previamente conhecidos e definem o tipo de problema que serd tratado —
se tais saidas assumem valores continuos, temos um problema de regressao, se discretos
chamamos de classificagio (BISHOP, 2006).

Na classificacao tradicional (ou monorrétulo), a saida (também conhecida como classe
ou rétulo) pode assumir um tunico valor para cada objeto de entrada, sendo invidvel a
sua aplicacdo em varios problemas do mundo real em que as instancias podem assumir
multiplas saidas simultaneamente. Para contornar tal problema, faz-se necessario o estudo

e desenvolvimento de algoritmos de aprendizado multirrétulo.

O aprendizado multirrétulo tem sido um tépico amplamente estudado nos tltimos
anos devido a sua grande variedade de aplicagoes. Alguns exemplos sao: classificagao
de imagens (BOUTELL et al., 2004), classificagao de texto (KATAKIS; TSOUMAKAS;
VLAHAVAS, 2008), classificagao funcional de genes (ELISSEEFF; WESTON, 2002), di-
agnostico de doengas (PESTIAN et al., 2007), etc. A Fig. 1 mostra um problema que
técnicas tradicionais (monorrétulo) nao conseguem resolver apropriadamente devido a sua
limitagdo em relagdo a saida; um objeto de entrada (livro) que pode assumir miltiplas
saidas (géneros). Dentre os principais desafios do aprendizado multirrétulo estao o tama-
nho do espago de saida, pois se na classificacao monorrétulo existe uma quantidade linear
de possibilidades de rétulos, na classificagdo multirrétulo este nimero é exponencial; e a

dependéncia de rotulos, em que um rétulo pode estar associado ou ter influéncia sobre
outro rétulo (ZHANG; ZHOU, 2014).
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Harry Potter <

Série de livros

Harry Potter € uma série de sete romances de fantasia escrita pela
autora britdnica J. K. Rowiing. A série narra as aventuras de um
jovem chamado Harry James Potter, gue descobre aos 11 anos de
idade gue & um bruxe ao ser convidade para estudar na Escola de
IMagia e Bruxaria de Hogwarts. Wikipedia

Autora: J. K. Rowling

Primeiro livro: Harry Potier e a Pedra Filosofal

Personagens: Hermione Granger, Harry Potter, Lord Voldemort,
MAIS

Géneros: Literatura fantastica, Drama, Ficcdo juvenil, Misterio,
Suspense, Bildungsroman

Figura 1 — Exemplo de problema multirrétulo que exibe um livro de multiplas classifica-
¢oes de género.

1.1 Motivacao

A grande maioria das técnicas de aprendizado multirrétulo ou adaptam ou usam algo-
ritmos de classificagao tradicional como base do processo de aprendizado, trazendo consigo
suas vantagens e desvantagens. Uma dessas desvantagens é a dificuldade em considerar
relacoes semanticas muitas vezes escondidas na topologia ou estrutura dos dados. Varios
trabalhos da literatura (SILVA; ZHAO, 2012; SILVA; ZHAO, 2015; CUPERTINO et al.,
2018; CARNEIRO; ZHAO, 2018; CARNEIRO et al., 2019) mostraram que as técnicas de
classificacao tradicional possuem essa limitagao por considerarem apenas as caracteristicas
fisicas dos dados (i.e., distancia, similaridade ou distribuigdo) no processo de classifica-
¢ao. Nesse sentido, o estudo apresentado em (RESENDE; CARNEIRO, 2019) apontou
evidéncias de que algoritmos representativos de classificagdo multirrétulo sofrem com esse
mesmo problema, sendo incapazes de detectar, por exemplo, a formacao de padrao nos
dados.

Uma das principais ferramentas para modelagem e andlise de informacgoes estruturais
e topoldgicas dos dados e que tem sido um topico de pesquisa importante para varios
campos da ciéncia sdo as Redes Complexas (NEWMAN, 2018). Entre as suas princi-
pais caracteristicas destaca-se a habilidade de modelar relagoes e dindmicas de sistemas
complexos e heterogéneos como, por exemplo, a Internet, redes biolégicas e redes sociais
(NEWMAN, 2003; FORTUNATO, 2010). Também tem sido cada vez mais comum o

desenvolvimento de técnicas baseadas em rede para tarefas relacionadas a transformacao,
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processamento e visualizagao de dados, as quais costumam envolver aplicagoes comuns de
AM, tais como detec¢do de comunidades, reducao de dimensionalidade, propagacao de ro-
tulo e classificacao de dados (SCARSELLI et al., 2008; BACKES; CASANOVA; BRUNO,
2009; FORTUNATO, 2010; SILVA; ZHAO, 2012; CARNEIRO et al., 2017; SANTOS et
al., 2020; LINHARES et al., 2017; MUSCOLONTI et al., 2017; CARNEIRO; ZHAOQO, 2018;
CUPERTINO et al., 2018).

Ainda que o uso de redes complexas em AM seja crescente, alguns cenarios ainda ca-
recem de maior atencao por parte dos pesquisadores, especialmente pelas vantagens que
a representacao em rede pode permitir. Por exemplo, alguns métodos de classificacao
baseada em redes sao capazes de capturar relacionamentos semanticos e estruturais dos
dados a partir de associacoes derivadas de medidas de redes complexas (SILVA; ZHAO,
2012; SILVA; ZHAOQO, 2015; CUPERTINO et al., 2018; CARNEIRO; ZHAOQO, 2018; CAR-
NEIRO et al., 2019), as quais muitas vezes sao ignoradas pelos algoritmos tradicionais de
classificagao, essencialmente baseados nas caracteristicas fisicas dos dados. Para se ter um
exemplo, a Fig. 2 mostra uma base de dados artificial com 2 classes (tridngulos vermelhos
e circulos verdes), cada uma com um padrao de formacao distinto. Os quadrados pretos
sao os objetos de teste os quais algoritmos tradicionais tém dificuldade em identificar
suas respectivas classes. Tais algoritmos sao denominados de baixo nivel, uma vez que
consideram apenas os atributos fisicos dos dados (SILVA; ZHAO, 2012). Na figura, tal
dificuldade pode ser explicada pela baixa densidade de objetos da classe verde, fazendo

com que o algoritmo nao consiga identificar o seu padrao de formacao.

A Classe1 ..
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B Teste ‘ ..
Y S a”
A & Lad "
A A
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A A Ml ., a 4,
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Figura 2 — Conjunto de dados com padroes de formacao que algoritmos tradicionais pos-
suem dificuldade em identificar corretamente.

Estudos recentes (SILVA; ZHAO, 2015; CUPERTINO et al., 2018; CARNEIRO;
ZHAO, 2018; CARNEIRO et al., 2019), apresentaram técnicas de alto nivel para con-
tornar o problema, onde todas sdo exclusivamente para classificacio monorrétulo. Em
comum, essas técnicas usam redes complexas para extrair caracteristicas de alto nivel apds

converter os dados (normalmente apresentados na forma de vetor de atributos) em um
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grafo. O termo alto nivel se refere a habilidade da técnica de considerar caracteristicas
e relacionamentos estruturais e abstratos que vao além de simples comparagoes fisicas
dos dados. Um exemplo de problema que necessita de uma classificacao de alto nivel é o
conjunto de dados apresentado na Fig. 2, em que o mesmo possui multiplos padroes de

formagao que dificilmente serdo capturados de forma correta por técnicas de baixo nivel.

Nesse sentido, essa pesquisa almeja investigar modelos de classificagdo de alto nivel.
O tema possui relagao com tépicos do estado-da-arte do aprendizado em redes, tais como
comités de classificadores, aprendizado profundo, aprendizado de representagao e redes
neurais de grafos. Os comités de classificadores (também denominados ensemble), por
exemplo, compreendem uma classe de algoritmos e estratégias para combinacao de classi-
ficadores com o proposito de obter um modelo com melhor performance do que qualquer
uma das técnicas combinadas (OPITZ; MACLIN, 1999). A principal diferenga em relagao
a classificacao de alto nivel é que esta tltima vai além disso por combinar propriedades
fisicas e estruturais dos dados, ou seja, nao se trata de combinar algoritmos diferentes

mas as propriedades distintas que eles sao capazes de analisar (CARNEIRO, 2017).

O aprendizado profundo (do inglés, deep learning), consiste em uma classe de técni-
cas que usa multiplas camadas de processamento e que permite aprender representacoes
de dados com multiplas camadas de abstragao (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
Uma das técnicas mais representativas de aprendizado profundo sao as redes neurais de
miultiplas camadas, capazes de aprender func¢oes extremamente complexas e capturar re-
lacionamentos abstratos entre os dados. Devido a esse fato, podemos dizer que as técnicas
de aprendizado profundo também podem capturar e realizar classificagoes e predigoes de
alto nivel. Diferente dessas técnicas, em que as associagoes de alto nivel sdo derivadas
a partir do processamento dos dados em multiplas camadas sucessivas, a classificacao de
alto nivel é capaz de derivar associagoes de alto nivel simplesmente por focar na analise

de aspectos estruturais e topoldgicos dos dados representados em rede.

Por sua vez, o aprendizado de representagao (do inglés, representation learning) é um
topico relativamente recente que compreende o desenvolvimento de estratégias para reali-
zar transformagoes de forma automatica em dados brutos (evitando o trabalho manual),
criando novas e melhores representacoes destes dados de forma a aumentar as chances
de sucesso das técnicas de AM (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). Embora um
dos principais objetivos deste trabalho esteja relacionado a criagao de métodos de repre-
sentacao dos dados na forma de rede, esta pesquisa difere um pouco do contexto principal
de aprendizado de representacao por focar também no desenvolvimento de algoritmos

capazes de capturar e analisar as informagoes de alto nivel presentes na rede.

Diferente das redes neurais tradicionais que recebem dados na forma de vetor de
atributos, as redes neurais de grafo (do inglés, graph neural networks) foram criadas para
explorar problemas onde os dados estao originalmente representados na forma de rede,

como por exemplo, as redes sociais (WU et al., 2020). Além das redes neurais de grafo,
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existem outras técnicas de AM, inclusive AMR, que recebem os dados ja na forma de
rede e buscam extrair e explorar informacgoes relevantes de tais redes. Entretando, essas
técnicas normalmente tomam o caminho contrario dessa pesquisa, buscando levar os dados
na forma de rede para o espaco Euclidiano. Um exemplo de algoritmo com este intuito é
o node2vec, proposto em (GROVER; LESKOVEC, 2016).

1.2 Hipo6tese e Objetivos

A hipétese investigada nesta dissertacao afirma que a andlise de caracteristicas estru-
turais e topolédgicas de dados multirrétulo contribui para melhorar o desempenho preditivo
dos modelos de classificagao essencialmente baseados nas caracteristicas fisicas dos dados.
Dessa forma, o objetivo geral da pesquisa é o desenvolvimento de uma abordagem hibrida
que combina um algoritmo multirrétulo de baixo nivel com um de alto nivel a fim de
realizar uma classificacdo capaz de considerar tanto aspectos fisicos quanto topoldgicos

dos dados. Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1 Investigar e desenvolver métodos eficientes de construcao do grafo para o contexto
multirrétulo, afinal é necessario que os dados estejam bem representados na forma

de rede para que as caracteristicas de alto nivel sejam devidamente exploradas.

(1 Desenvolver uma técnica capaz de combinar as associagoes de baixo nivel produzidas
por algoritmos de classificagao multirrétulo tradicionais com associagoes de alto nivel

obtidas a partir de medidas de redes complexas.

(1 Demonstrar o potencial que medidas e propriedades de redes complexas possuem
para aprimorar o desempenho preditivo de algoritmos convencionais de classificagao

multirrétulo.

1.3 Contribuicoes

Dentre as contribuigoes geradas pelo presente trabalho, destacam-se:

1 Um novo algoritmo de classificacao multirrétulo capaz de considerar tanto aspectos

fisicos quanto topologicos dos dados.

(d Avaliacao e desenvolvimento de diferentes métodos de construcao de grafo para o

aprendizado multirrétulo.

1 Avaliacao do impacto de diferentes combinacoes de medidas de redes complexas para

o algoritmo proposto.
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1.4 Organizacao da Dissertacao
Os demais capitulos da dissertagao foram organizados da seguinte forma:

(d No Capitulo 2 sao revisados os conceitos fundamentais para compreensao do traba-
lho, abordando tépicos e algoritmos de aprendizado supervisionado mono e multir-
rotulo, com foco especial no problema de classificacdo. Também sao apresentados
os principais conceitos de redes complexas usados no trabalho, além dos principais

trabalhos relacionados a pesquisa.

 No Capitulo 3 é apresentado o método proposto, denominado CXN-MLL, uma téc-
nica de alto nivel que combina associagoes produzidas por classificadores de baixo
e alto nivel. No capitulo também sao apresentados métodos de construcao do grafo
projetados para transformar problemas multirrétulos na forma de vetor de atributos

para o formato de rede.

(d No Capitulo 4 sao apresentados os resultados da técnica proposta em experimentos
realizados em bases artificiais e reais, considerando diferentes tipos de analise e

métricas de desempenho preditivo.

d O Capitulo 5 faz as consideragoes finais do trabalho, discutindo os principais achados
da dissertacao além de apresentar os principais topicos a serem perseguidos nos

trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao e Revisao Bibliografica

Neste capitulo serao apresentados os conceitos fundamentais e trabalhos relaciona-
dos as investigacoes contempladas pela dissertacdo. Na secao 2.1 e 2.2 sdo apresentados
respectivamente os problemas de aprendizado monorrétulo e multirrétulo, onde sao dis-
cutidas algumas das principais técnicas da literatura de cada um dos paradigmas. Na
secao 2.3 sao apresentados seus conceitos fundamentais, formas de explorar a topologia

da rede, e técnicas de AS baseadas em rede.

2.1 Aprendizado Supervisionado Monorrétulo

O aprendizado supervisionado (AS) tem como objetivo aprender uma funcao f capaz
de mapear um objeto de entrada x para uma saida previamente conhecida y, f :x — y.
O AS ¢ dividido em 2 classes de problemas, a classificacdo (quando y assume valores
discretos) e a regressao (quando y assume valores continuos). Para construgao e avaliagao
de um modelo, seja de regressao ou classificacdo, temos 2 fases essenciais chamadas de
treino e teste. Na fase de treino, é fornecido ao modelo um conjunto de dados para
serem utilizados no seu processo de aprendizagem X = {(x1,y1),..., (Xn,¥n)}, sendo
x; = {aj,...,aq} um vetor de d dimensoes que descreve x; enquanto y; representa sua
saida correspondente. No problema de classificagdo os valores de y sao finitos 1 <y < |L]
onde L é o conjunto de classes do problema. Na fase de teste, f(-) pode ser usada para
predizer a saida de novos objetos onde y é desconhecido, i.e., (x,7).

Para exemplificar, um problema de classificacao é a deteccao de spam em e-mails, onde
x é um conjunto de dados descritores do e-mail (ex: assunto, texto do e-mail, etc.) e y é
um valor binério que caracteriza o e-mail (0 = ndo spam, 1 = spam). No caso da regressao,
podemos utiliza-la para predizer a probabilidade de chuva, onde x é um conjunto de dados
representando caracteristicas do clima (ex: umidade do ar, clima, temperatura, etc) e y
é a probabilidade de chover (ex: 80.5%).

Neste trabalho, serda abordado em especifico o problema de classificagao, um dos tépicos

mais importantes de [A. Nas proximas segoes serao discutidos alguns exemplos populares
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de algoritmos de AS monorrétulo.

2.1.1 Classificador Ingénuo de Bayes

Para entender o classificador ingénuo de Bayes, do inglés Naive Bayes (NB), primeiro
¢é necessario entender o teorema de Bayes, muito conhecido na estatistica e aprendizado
de maquina no calculo de probabilidade de eventos. Imagine dois eventos, A e B, onde a
probabilidade de A acontecer é dada por P(A) e a probabilidade de B acontecer é dado
por P(B). O teorema de Bayes nos permite calcular a probabilidade de um evento dado
que um outro evento aconteceu (P(A | B) representa a probabilidade de A acontecer dado
que B aconteceu), chamamos isto de probabilidade condicional, que é justamente o que o
teorema nos permite calcular.

Para calcular P(A | B), temos:

P(B|A) x P(A)

Baseado no teorema apresentado anteriormente, agora podemos entender o classifica-

P(A|B) =

dor Naive Bayes (NB), um dos mais populares de AM devido sua simplicidade e eficiéncia
para resolver problemas de diversos dominios (LEWIS, 1998).

Basicamente, o algoritmo assume que todo o vetor de atributos ¢ independente e utiliza
inferéncia bayesiana para predizer a classe das amostras. Para predizer a classe y de um

objeto x ¢ preciso resolver a seguinte equacao:

P(x |y) x P(y)
p(x)

porém, nao é possivel obter P(y | x) diretamente, diferente de P(x | y)

Py |x)=

(2)

d

P(x|y) =[Pz |vy) (3)

J=1

por fim, assumindo que os valores z; sao independentes, temos:

Ply | x) = P(y) x Fg(:;)P(% ) )

a classe de x é obtida por argmaz p(y | x).
A complexidade do NB é linear O(nd) na fase de treinamento e O(d|L|) na fase de

teste, o que significa que pode ser usado para dados de alta dimensao.

2.1.2 Maquina de Vetores de Suporte

Uma maquina de vetores de suporte, também conhecidas como Support Vector Ma-

chine (SVM) é uma técnica poderosa de AM que alcanga resultados muito satisfatorios,
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em alguns casos superando até mesmo técnicas do estado da arte, como por exemplo as
redes neurais artificiais (HEARST et al., 1998).

O objetivo do algoritmo é separar as classes do problema da melhor forma possivel,
construindo uma margem de separacao maxima. Para explicar o algoritmo, consideremos
um problema binario onde y; = 1 significa que um objeto x; € X esta associado a classe
do problema e y; = —1 nao. Para encontrar um hiperplano que separa os dados é preciso

satisfazer a seguinte equacao:

fx)=w-x+b=0 (5)

onde w é o vetor normal ao hiperplano e ”—‘ZH ¢ a distancia do hiperplano a origem
(LORENA; CARVALHO, 2007).

Para encontrar a margem maxima, precisamos antes encontrar dois hiperplanos para-
lelos (vamos chamar aqui de H, e Hy ) que separam os dados e possuem distancia maxima
entre si. Podemos definir H; como w-x + b = 1 (onde tudo acima possui y = 1) e H;
como w - x+b = —1 (onde tudo abaixo possui y = —1). A distancia d entre H; e Hy pode
ser obtida calculando IITzH’ que converte o problema de encontrar a margem maxima em
um problema de otimizacao, onde é preciso minimizar o denominador ||w|| considerando
pa((w 1) + b > 1),

H:wx+b=1

. WX+th=0

Hy:wx+b=-1

Figura 3 — Ilustragdo do processo de encontrar a margem méaxima da SVM (LORENA;
CARVALHO, 2007).

A abordagem discutida nesta secao foi desenvolvida para tratar problemas binarios
e linearmente separaveis (i.e., um tnico hiperplano consegue separar todos os dados em
y; = 1 e y; = —1), entretando, existem diversas adaptagoes para resolver problemas com

multiplas classes e nao lineares.
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2.1.3 Floresta Aleatdria

Floresta aleatéria ou Random Forest (RF), originalmente proposta por Breiman (2001),
¢ uma técnica de AS robusta baseada em arvore de decisdo (decision tree (DT)) muito
popular. O objetivo é construir uma colecao de classificadores estruturados em arvore de
forma que cada arvore tem direito a um voto na decisao da classe mais popular. Dife-
rente das DTs, o RF cria as arvores escolhendo aleatoriamente diferentes subconjuntos de
caracteristicas, trazendo mais diversidade e robustez ao modelo.

O algoritmo pode ser resumido em algumas etapas:

1. Criar um conjunto de dados bootstrap: nesta etapa, sao selecionados amostras
de forma aleatéria do conjunto de dados original, permitindo repeticao de uma

mesma amostra.

2. Criar arvore de decisao: usando o conjunto de dados gerado anteriormente, é
selecionado um subconjunto de caracteristicas para a arvore de decisao, onde o
atributo que melhor separar os dados sera a raiz. O mesmo processo ira se repetir

para o restante dos nds, nunca repetindo os atributos ja usados na arvore.

3. Criar a floresta aleatoria: as etapas 1 e 2 sao repetidas varias vezes até formar

a quantidade de arvores que foi estabelecida no treinamento.

4. Classificagao: para classificar uma amostra desconhecida, ela é testada em cada
uma das DTs geradas, que fardo um esquema de votacao. A classe mais votada serd

atribuida & amostra.

2.2 Aprendizado Supervisionado Multirrétulo

O aprendizado multirrétulo (AMR) é uma derivagao do aprendizado supervisionado
tradicional (ou monorrétulo) que permite a associacao de multiplas saidas simultaneas
a uma mesma entrada (ZHANG; ZHOU, 2014). Representando todas combinagoes de
saida do problema o = 2Y, o objetivo é aprender uma funcao h : x — «. Assim como
no AS tradicional, o AMR também é dividido em treino e teste. Na fase de treino, é
fornecido ao modelo um conjunto de dados de treinamento X = {(x1,y1), ..., (Xpn,¥n)},

sendo x; = {z1, ..., 24} um vetor de d dimensdes que descreve x; e y; = {yi(l), s yflL‘)} a

(@

saida correspondente de x;. Na classificacdo multirrétulo, y;’ = 0 significa que o objeto

x; nao esta associado a classe [ e yz-(l) =1 o contrario. A Figura 4 apresenta um conjunto
de dados visto tanto no contexto de aprendizado monorrétulo (a), onde todos objetos sdo
associados a uma tnica classe (1 ou 2), quanto no contexto multirrétulo (b), onde as
instancias podem receber mais de um rétulo ao mesmo tempo (classe 1 e 2).
Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2009) definiram os algoritmos de classificagdo multir-

rotulo em dois grupos, sendo eles, adaptagao de algoritmo e transformacao do problema.
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Figura 4 — Ilustracao da diferenga entre classificagdo monorrétulo (tradicional) e multir-
rotulo.

As técnicas do primeiro grupo foram desenvolvidas através de adaptacgoes dos algoritmos
de classificacio monorrétulo e resolvem o problema de forma direta (ZHANG; ZHOU,
2014). Enquanto isso, as técnicas do segundo grupo fazem transformacao nos dados,
normalmente transformando o problema multirrétulo em uma série de problemas de clas-
sificagao binaria ou multi-classe (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2009). Nas
secoes seguintes serao descritos alguns dos algoritmos mais relevantes de cada uma das

categorias citadas.

2.2.1 Adaptacao de Algoritmo

Nesta secao serdao apresentados os algoritmos MLkNN, BP-MLL e Rank-SVM da ca-

tegoria de adaptacao de algoritmo.

2.2.1.1 Multilabel k-Nearest Neighbor

O Multilabel k-Nearest Neighbor (ML-kNN) (ZHANG; ZHOU, 2007) é uma técnica
de aprendizagem preguicosa (lazy learning) e uma adaptacao de um dos algoritmos mais
conhecidos de classificacao multi-classe, o kNN. A ideia base consiste em utilizar inferéncia
bayesiana na informacao dos rétulos contidos na vizinhancga de cada item de dado.

Formalmente, sendo N(x) os vizinhos de x, para cada item de teste serao computados

a frequéncia de cada rétulo C; de sua vizinhanga.

Ci= % =1 (6)

1EN(x)

Considere H; como o evento onde z possui o rétulo y; e P(H; | C;) representa a

probabilidade a posteriori considerando que x possui exatamente C; vizinhos com o rétulo
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yj. Considere também P(—H; | C;) a probabilidade que x nao esteja associado ao rétulo
y; e também possui exatamente C; vizinhos com y;. De acordo com o principio mazimum
a posteriori (MAP), o objeto x vai ser associado a y; se P(H; | C;) > P(—=H; | C}), ou

seja, % > 1 (ZHANG; ZHOU, 2014).

2.2.1.2 Rank-SVM

O algoritmo Rank-SVM (ELISSEEFF; WESTON, 2002) é uma adaptagao do classi-
ficador bindrio Support Vector Machine (SVM). A técnica consiste em uma abordagem
direta ao problema multirrétulo otimizando um conjunto de classificadores lineares para
minimizar uma fungao de perda. Além disso, a técnica consegue tratar casos nao lineares
resolvendo um problema dual de programacao quadratica através de um truque no kernel
(ZHANG; ZHOU, 2014). No processo de atribui¢ao dos rétulos a um item de dado desco-
nhecido, ¢é utilizado um procedimento chamado stacking-style, que ira definir uma funcao

de threshold para o algoritmo.

Além do algoritmo discutido anteriormente, recentemente foi proposta uma técnica
similar, também baseada em SVM, chamada Multi-Label Twin Support Vector Machine
(MLTSVM) (CHEN et al., 2016). A ideia base da versao linear do algoritmo é criar |L|
hiperplanos na fase de treino, onde o [-ésimo hiperplano fica mais préximo dos dados com
a classe [ e mais distante do restante, além disso, ¢ utilizada a estratégia one-against-all
(OAA) para criar multiplos hiperplanos nao paralelos e explorar a informagao multirr6-

tulo.

2.2.1.3 BP-MLL

O Backpropagation for Multi-Label Learning (BP-MLL) (ZHANG; ZHOU, 2006) é
uma adaptagdo de um dos algoritmos mais populares de treinamento do AS, o back-
propagation. No BP-MLL, foi introduzida uma nova funcao de erro para lidar com o
problema multirrétulo assim como foram feitas revisdes no algoritmo original. A Fig. 5
mostra a arquitetura geral da rede, onde ay, ..., aq corresponde a um vetor de atributos
de dimensao d, cy, ..., cq corresponde a saida da rede, cada uma representando uma das
() classes do problema, V' sendo os pesos das M camadas ocultas e W representando os

pesos das camadas de saida, todas completamente conectadas.

A funcao de erro do BP-MLL pode ser definida pela Equacao 7,

Ei— S - di) ™)

j=1

onde CJZ: ¢é a saida atual do objeto x; para a classe j e dé- ¢é a saida esperada.
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Figura 5 — Arquitetura geral da rede neural BP-MLL (ZHANG; ZHOU, 2006).

2.2.2 Transformacao do Problema

Nesta secao, serao apresentados os algoritmos Binary Relevance, Classifier Chain,

Label Powerset, ML-Tree e Homer da categoria de transformacao do problema.

2.2.2.1 Binary Relevance

O Binary Relevance (BR) (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007) é o algoritmo mais clds-
sico da categoria de transformagao de problema. A ideia base consiste em dividir a tarefa
multirrétulo em |L| problemas independentes de classificagdo bindria. Seja D; o conjunto
de dados para treinamento da classe j e x; uma instancia do conjunto de treino, a es-
tratégia usada pelo Binary Relevance, chamada de “cross-training” (BOUTELL et al.,
2004) ira inserir (x;,y;) em D; sendo y; = +1 (instdncia positiva) se y; € Y; e y; = —1
(instdncia negativa) caso contrario. As Tabelas 1 e 2 exemplificam a transformagcao feita

pelo BR.

Tabela 1 — Conjunto de dados para exemplificagao dos métodos de transformacgao do pro-
blema com 3 amostras e suas respectivas classes.
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Tabela 2 — Exemplo de transformacao dos dados feita pelo método Binary Relevance.

Y Y Y
r1 WY 1 Y2 T Y3
T2 U1 T2 Y2 T2 Y3
3 N T3 Y2 T3 Y3

Em seguida, sao treinados |L| classificadores bindrios, um para cada conjunto gerado;
e por fim, na fase de teste, baseados na relevancia binaria de cada rétulo, sao usados cada
um dos classificadores treinados para predizer o conjunto de rétulos do objeto de teste.

Por se tratar de um algoritmo que trata cada rétulo com um classificador binario
independente, o Binary Relevance pode ser paralelizado, tornando a técnica altamente
escalavel. Em relacao a sua performance, o BR acaba dependendo muito do classificador
base utilizado, mas no geral a técnica consegue bons resultados. O principal problema do
modelo ¢ a de nao considerar a correlagao entre os rétulos, assim como todas as técnicas
de primeira ordem.

A complexidade do BR é O(Lx f(d, N)) onde f(d, N) é a complexidade do classificador
binario escolhido em fungdo do niimero de atributos (d) e instancias do conjunto de dados
(N).

2.2.2.2 Classifier Chain

O Classifier Chain (CC) (READ et al., 2011) é uma variacdo do BR que considera a
correlagao entre os rotulos. Assim como o BR, o CC treina |L| classificadores bindrios,
mas dependentes. Na fase de treino, é definida uma sequéncia aleatoéria dos classificadores
H = (h1,..., i) | b € L, onde cada conjunto Dy, tera o espaco de atributos dos seus
dados expandidos com a informacao dos rétulos anteriores da sequéncia {hq,...,h;_1}.
Na fase de teste, os classificadores sao ativados seguindo a mesma ordem definida em
H, sempre aumentando o espago de atributos do teste com o resultado da classificacao

anterior. A Tabela 3 mostra a diferenca dos algoritmos BR e CC.

Tabela 3 — Exemplo da diferenca na transformacao dos dados feita pelo Binary Relevance
e Classifier Chain para o item x; da Tabela 1.

(a) Binary Relevance (b) Classifier Chain
‘ h: x — Y ‘ ‘ h: ' — Y ‘
hy: [1,0,0,1,1] 1 hy: [1,0,0,1,1] 1
hy: [1,0,0,1,1] 0 ho: [1,0,0,1,1,1] 0
hs: [1,0,0,1,1] 1 hs: [1,1,0,0,0,1,0] 1

A principal vantagem do CC em relagdo ao BR é que ele leva em consideracao a
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correlacao entre os rotulos, entretando, a possibilidade de paralelizacao do BR é perdida,
ja que os classificadores sao encadeados e seguem a ordem estabelecida em H.

A complexidade do CC é O(L x f(d+ L,N)) onde f(d+ L, N) é a complexidade do
classificador binério escolhido em fungao do nimero de atributos (d), atributos adicionais

(rétulos) (L) e instancias do conjunto de dados (V).

2.2.2.3 Label Powerset

O Label Powerset (LP) (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2009) transforma o
problema multi-rétulo em multi-classe fazendo uma espécie de agrupamento das classes ao
transformar cada combinacao de rétulos do conjunto de treinamento em uma nova classe
unica. Feita a transformacao, é aplicado entao um algoritmo multi-classe que fornecera as
probabilidades para cada classe combinada. Por ultimo, cada rétulo do problema original
é considerado por vez, onde sao somadas as probabilidade das classes (da transformagcao)

que possuem tal rétulo. A Tabela 4 mostra como é feita a transformacao pelo algoritmo

LP.

Tabela 4 — Exemplo de transformacao feita pelo Label Powerset nas amostras da Tabela
1; ya(j,) representa que a combinagao ¢ (que se tornard uma nova classe) possui
os rétulos a e b no conjunto de dados original.

x|

1 [1,0,0,1,1] oY
0,0,1,1,0] 4
1,1,0,0,0] 4%

w N

A complexidade do LP depende do classificador base escolhido e da quantidade de
combinagdes de rétulos no conjunto de treinamento, que pode ser min(m,2?) onde m é o

tamanho da base de treino.

2.2.2.4 ML-Tree

O Multi-Label Tree (ML-Tree)(WU et al., 2015) é um algoritmo hierdrquico baseado
em arvore para classificagdo multirrétulo. A ideia base é representar os dados em forma
de arvore, onde o né raiz guarda todo o conjunto de dados e os demais guardam um
subconjunto destes dados, devidamente selecionados por uma SVM e uma medida de
pureza. Os noés dos niveis subsequentes da arvore formam um conjunto disjunto que é
selecionado através da estratégia one-against-all (OAA) nos objetos que ainda nao tiveram
suas classes definidas naquele nivel, i.e., ndo atingiram pureza maxima p = 1 (possui a

classe) ou pureza minima p = 0.
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A Figura 6 ilustra o processo de criagdo da arvore, onde p representa a pureza de
cada classe e b os rétulos que foram atribuidos ao conjunto de dados de cada n6. Na
raiz, nenhum objeto atinge pureza maxima, logo, o né é particionado pela SVM. No nivel
seguinte, trés novos nos sao gerados, onde o primeiro e terceiro nd atingem pureza maxima,
para as classes y; e y3, enquanto o dados do segundo né atingem p = 1 mas apenas para o
no g9, rotulo este que sera herdado por seus filhos. No ltimo nivel da arvore, dois novos
nos sao gerados pelo OAA (um para cada rétulo onde p € (0, 1)) onde a pureza maxima

é atingida em ambos nods.

oL y1
h, a Yp Y,
p=(0.5, 0.3, 0.5) :
b=(0, 0, 0) o Yy ¥y
A . y:3
A B B - ~
+ - . El o .\_,‘ CJJO(;'@) - (8]
j_+ TM;B; 1‘“‘& n o DDE‘%E:P% o o ;?%L‘% g ©
h, ‘ hy h,
=(1.0, 0.0, 0.0 p=(0.38, 1.0, 0.62) p=(0.0, 0.0, 1.0)
E=E1, 0,0) ) ~_|b=(0,1,0) b=(0, 0, 1)
B .
h ! o B 2 2% ° ol
5 o %’3 O AR e © 6
p=(1.0, 10, 00) o @ %: 7 ; o "-;Gr}gféjﬁlvbig (=] p=(00r 10' 10)
b=(1,1,0) 5 b=(0, 1, 1)

Figura 6 — Ilustracao do funcionamento geral do algoritmo ML-Tree (WU et al., 2015).

2.2.2.5 HOMER

O HOMER (Hierarchy Of Multilabel classifiERs) (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHA-
VAS, 2008) é um algoritmo hierarquico de divisao e conquista, desenvolvido especialmente
para lidar com problemas que contam com uma grande de quantidade de rétulos em seu
dominio. A ideia principal consiste em criar grupos de rotulos similares de modo que sao
formados k conjuntos disjuntos e de mesmo tamanho.

Inicialmente, o algoritmo constréi a arvore recursivamente fazendo uma busca em
profundidade comegando pela raiz (onde é armazenado toda a base de dados), onde, para
cada n6 n sao gerados min(k, |L,|) filhos (cada né representard um conjunto de rétulos),
que irao manter apenas os dados que estao associados a pelo menos 1 de seus rétulos.
Além disso, um classificador multirrétulo é treinado para cada um dos nos filhos gerados.

A Figura 7 ilustra o processo de criagao da arvore. Na raiz, sio armazenados todos

os dados/rotulos que serao particionados em diferentes conjuntos de mesmo tamanho no
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proximo nivel. Para tal particionamento, foi utilizado um método chamado de “balanced k-
means” que fard o agrupamento baseando na similaridade dos dados. Para uma instancia
nao vista, o algoritmo propaga o objeto na arvore usando o classificador treinado para

aquele no, e o repassa para os nés que representam os roétulos que foram preditos.

A: single label
GAZ’ As, Aa, As, Ae, A7’Ae’> u: meta label
| h: multilabel classifier

Figura 7 — Ilustragao do funcionamento geral do algoritmo HOMER (TSOUMAKAS; KA-
TAKIS; VLAHAVAS, 2008).

2.2.3 Bases de Dados Multirr6étulo

Nesta secao serao apresentadas algumas das bases de dados mais conhecidas na li-
teratura de classificacao multirrotulo. Tais bases podem ser encontradas em <http:

//mulan.sourceforge.net/datasets-mlc.html> (TSOUMAKAS et al., 2011).

adicionados mais trés conjuntos de dados: Enron, Genbase e Medical.

Tabela 5 — Dominio das bases de dados multirrdétulo usadas no trabalho.

Base Dominio
Birds Audio
Emotions Misica
Enron Texto

Genbase Biologia
Medical Texto

Scene Imagem
Yeast Biologia

1 Na base de dados Birds o problema pode ser resumindo da seguinte forma: dada a
gravacao de um audio contendo sons de passaros, dizer quais espécies de passaros

estavam presentes na gravacao (BRIGGS et al., 2012).

1 O conjunto de dados Emotions compreende o seguinte problema: dado o timbre e
ritmo de uma musica, o que sentird quem a ouve? Os possiveis rotulos (sentimen-
tos) disponiveis no conjunto de dados sao: surpresa, felicidade, calma, ficar quieto,
tristeza e raiva (TROHIDIS et al., 2008).
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[ A base Enron (KLIMT; YANG, 2004) consiste de um problema de classificagao de
texto que busca resolver o seguinte problema: dado um e-mail, qual pasta especifica

do usuério este e-mail deve ser armazenado ?

(d Na base Genbase, o problema pode ser resumido da seguinte forma: dado um con-

junto de proteinas, predizer suas classes funcionais.

( A base Medical é uma base de texto que contém relatérios de radiologia e busca
associar codigos ICD-9-CM (que funcionam como identificadores para doengas) a

tais relatérios.

d O conjunto de dados Scene tem 294 atributos que descrevem uma variedade de
imagens. O problema dado por este conjunto de dados é: dada uma imagem,
quais contetidos ela possui ? Exemplos de rétulos (conteidos) sao praia, montanha,
campo e por do sol (BOUTELL et al., 2004). A Fig. 8 mostra algumas das imagens

presentes na base de dados.

(a) Classes: mar, montanhas e campo (b) Classes: arvore e por do sol.

Figura 8 — Exemplos de imagens da base de dados Scene.

1 Yeast estd relacionado a dados de expressao génica e perfis filogenéticos produzidos
através de microarranjos de genes. O problema a ser abordado neste conjunto de
dados é: dada a expressao genética e informacao filogenética de uma levedura,
quais sao suas classes funcionais genéticas? O conjunto de dados tem 14 roétulos
para classificacao (ELISSEEFF; WESTON, 2002). A Fig. 9 mostra um exemplo de
objeto (gene) da base de dados.

2.2.4 Validagao, Otimizacao e Avaliacao de Algoritmos

Nesta se¢ao serao apresentados métodos populares na literatura para validacao e ava-

liacao de um modelo de classificagao.
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Figura 9 — Exemplo de amostra da base Yeast, um gene (Y4L041W) que pertence as
classes destacadas em cinza (ELISSEEFF; WESTON, 2002).

Yeast
Saccharomyces cerevisiae
: Cell. Rescue
. - Transport lonic f
I Metabolism| [— Transcription — g — ; HDefense, Cell Death
Facilitation Homeostasis| 1% - Aging
e Protein gell. Tra::sport, Cellular Cell. communication,
— Energy ] Synthesis kMrggr?Er?isms [—|Organization | {Signal Transduction
Cell Growth, .
L_|Cell Division. | L Frotein |_|Cellular | | [Transposable elements
DNA synthesis, Destination Biogenesis [\iral and Plasmid proteins

——————{VALOIW]

2.2.4.1 Validagao Cruzada

(1 Hold-out

O hold-out é o método mais simples de validacao cruzada. Resumidamente, sao
separados uma parte dos dados para treinamento e outra parte para teste (avaliagao
do modelo). Para usar o hold-out, é importante ter uma boa quantidade de dados,
além disso, o conjunto de dados de treinamento deve ser sempre maior que o de teste
e conter exemplos de todas as classes do problema. A Figura 10 ilustra o método
Hold-out.

Figura 10 — Método Hold-out.

Base de dados

Conjunto de Treino

\J 3

Treinar o modelo Avaliar o modelo

1 Método k-fold

No k-fold, os dados sao separados em k conjuntos que sdo usados k vezes, sendo 1
vez para validagao e k — 1 vezes para treinamento. Uma vantagem do k-fold, é a de
que todos os dados sao utilizados pelo menos uma vez para treino e teste, podemos

estimar melhor o modelo. A Tabela 6 exemplifica o método k-fold.
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Tabela 6 — Exemplo do método k-Fold para k = 5; cada linha na tabela representa o par-
ticionamento feito pelo k-fold, onde em cada particao é trocado um conjunto
de treino para teste de forma que todos os objetos tenham sido usados para
treinar e avaliar o modelo no processo.

‘ Split 1 ‘ Treino ‘ Treino ‘ Treino ‘ Treino ‘ Teste ‘

‘ Split 2 ‘ Treino ‘ Treino ‘ Treino ‘ Teste ‘ Treino ‘

‘ Split 3 ‘ Treino ‘ Treino ‘ Teste ‘ Treino ‘ Treino ‘

‘ Split 4 ‘ Treino ‘ Teste ‘ Treino ‘ Treino ‘ Treino ‘
‘ Split 5 ‘ Teste ‘ Treino ‘ Treino ‘ Treino ‘ Treino ‘

2.2.4.2 Otimizacao de Hiperparametros

Os hiperparametros de uma técnica sao os valores que podemos escolher para controlar
alguns aspectos especificos do algoritmo. Por exemplo, o hiperparametro do kNN é o valor
de k, que controla o nimero de vizinhos mais proximos. Para o RF, podemos escolher o
numero de arvores da floresta e a profundidade maxima, por exemplo.

Um método que garante encontrar os melhores hiperpardmetros (dentro de um con-
junto de valores pré-selecionados) é o Grid Search, um dos métodos mais simples para oti-
mizagao de hiperparametros. O algoritmo consiste basicamente em uma busca exaustiva
que treina e testa o modelo com todas as combinagoes de hiperparametros previamente
definidos, em seguida, escolhe a combinacao que obteve o melhor resultado de acordo com
alguma meétrica de avaliagdo. A Tabela 7 mostra um exemplo para 2 hiperparametros,
cada um com 3 opgoes, sendo [a, b, ¢| os valores para o primeiro hiperpardmetro e [x, v,
z] para o segundo; cada valor da matriz indica a performance obtida pela combinacao dos

parametros da linha/coluna.

Tabela 7 — Exemplo do método GridSearch para um problema com 2 hiperparametros.
O algoritmo testara todas combinagoes e escolhera a combinagdo com melhor
performance (destacado em verde), no caso (a) para o primeiro pardmetro e
(z) para o segundo.

a | 75% | 73% | 89%
b | 69% | 79% | 81%
¢ | 73% | 83% | 67%
EEE

2.2.4.3 Medidas de Avaliacao

Nesta secao serao apresentadas algumas das métricas mais populares para avaliagao de

técnicas multirrétulo. No contexto de classificacdo multirrétulo, algumas medidas, como
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por exemplo, precisao, sensibilidade e F-score, podem ser obtida de diferentes formas:

 Micro-Averaging: Calcula a medida globalmente contando o total de verdadeiros

positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos!.
q q q q
Binicro(h) = B ZT}},ZF}Z-,ZTNJ-,ZF]\Q) (8)
Jj=1 Jj=1 Jj=1 j=1

d Macro-Averaging: Calcula a medida para cada rétulo e considera a média em relagao
ao numero de rétulos (¢). Esta medida nao considera o desbalanceamento dos

rotulos.
q

1
Bmacro<h) = 7ZB(T‘P]aFP]aTNJ7FN]) (9>
q =
1 Weighted-Averaging: Calcula a medida para cada rétulo e faz uma média ponderada
considerando o numero de ocorréncias do rotulo no conjunto de dados de teste

(T'P;+ FP;), desta forma, é considerado no calculo o desbalanceamento das classes.

3:1 B(T]DJ’F]D%TNJ:FN]> X (TP] +F]DJ>
i=1(TP; + FF;)

Bweighted(h) = (10)

2.2.4.4 Perda de Hamming |

Perda de Hamming ou Hamming Loss é a fragdo de rotulos que foram incorretamente
preditos (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Formalmente, seja D uma base de dados, Y;

o subconjunto correto de rétulos para o i-ésimo objeto e Z; = h(x;),

=l |Y@Zy

HammingLoss(h, D) |D| Z (11)

2.2.4.5 Acuracia de Subconjunto 1

Acuracia do subconjunto ou subset accurary é a fragdo de exemplos que tiveram seu
conjunto de rétulos perfeitamente classificados (TSOUMAKAS; VLAHAVAS, 2007).

D]

Subset Accuracy(h, D) |D| Z Y, =2,) (12)

2.2.4.6 Precisao 1

A medida de precisao ou precision mede a habilidade do algoritmo de néao classificar

como positivo uma instancia que é negativa.

TP,
_— 1
TP+ FP; (13)

B pode ser uma das medidas de avaliagdo (precisdo, sensibilidade ou F-score).

Precision(TPj, FP;,TN;, FN;) =

1



44 Capitulo 2. Fundamentacio e Revisdo Bibliogrifica

2.2.4.7 Sensibilidade 1

A medida de sensibilidade, também conhecida como sensibility ou recall nada mais é
que a fracao de rétulos classificados como positivo dentre os que realmente eram positivos.
TP;

Sensitivity(TP;, FP;, TN;, FN,) = m (14)
J J

2.2.4.8 Medida-F 1

A Medida-F ou F-Score é um balanceamento das medidas de precisao Eq. 13 e sensi-
bilidade Eq. 14. Para o valor de 8 (fator de balanceamento) é normalmente atribuido 1,
o que faz a Medida-F ser uma média harmonica entre a precisao e sensibilidade.

(1+ B x TP
(1+p5%) xTP;+ % x FN; + FP;

F?(TP;, FP;, TN;, FN;) = (15)

2.2.4.9 Dependéncia de Rétulos

Um dos grandes desafios do aprendizado multirrétulo é explorar a correlagao existente
entre os rotulos. A dependéncia de rétulos é um fator importante até mesmo para diferen-
ciacao do problema monorrétuo, pois, se nao existe nenhuma correlacao entre os rétulos,
o problema pode ser dividido em varias tarefas de classificacdo monorrétulo e resolvidos
por qualquer classificador comum (BR) (CHERMAN, 2013).

A Tab. 8 mostra um exemplo de correlacao entre 2 rétulos (y; e y2). Sempre que y;

estd presente no objeto y, também estd, e o contrario também se repete.
Tabela 8 — Exemplo de correlagao entre os rotulos y; e ys.

v v Y3 W

X, /1 0 1 1
X, |0 1 0 1
X;/1 0 1 0

(ZHANG; ZHANG, 2010) categorizaram os algoritmos de classificacdo multirrétulo

em trés grupos diferentes baseados em sua estratégia em relacao a correlagao de rétulos:

1. Estratégia de primeira ordem: Os algoritmos de primeira ordem costumam ser os
mais simples e nao consideram nenhuma relacao entre os rétulos. Um exemplo é
o Binary Relevance, que simplesmente converte o problema multirrétulo em varios

problemas independentes de classificacao binéria.

2. Estratégia de segunda ordem: Os algoritmos de segunda ordem consideram a cor-
relagdo entre pares de rétulos. Alguns exemplos sao Rank-SVM e CML, que clas-
sificam os rétulos em termos de relevancia ou analisando a interagao entre os pares

de rétulos.
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3. Estratégia de alta ordem: Os algoritmos de alta ordem consideram relacoes de alta
ordem entre todos os rétulos presentes (ZHANG; ZHOU, 2014). Um exemplo é o
(Classifier Chain que, para determinar se um objeto recebe um determinado rétulo

ou nao, considera a relagao de todos os rétulos previamente testados para tal objeto
(READ et al., 2011).

2.3 Redes Complexas para Classificacao de Dados

Redes complexas tem sido um topico amplamente estudado e usado para representar e
entender diversos sistemas complexos (ALBERT; BARABASI, 2002). Uma rede complexa
pode ser entendida como um grafo que nao possui topologia nem regular e nem aleatéria
(CARNEIRO, 2017). Formalmente, uma rede (ou grafo) é uma estrutura G(V, E), onde V/
representa o conjunto de vértices (ou nés) e E representa as arestas (ou conexoes) do grafo.
Cada aresta é representada por um par (u,v) que representa uma ligacao que indica algum
tipo de relacionamento entre os vértices u,v € V. Em (ALBERT; BARABASI, 2002)
foram investigados alguns modelos de redes complexas com propriedades interessantes,
como redes de pequeno mundo, redes livre de escala e redes aleatérias.

Uma vez formada a rede ¢é possivel analisar e extrair diversas informagoes em toda ou
parte da rede por meio de medidas de redes complexas. Tais medidas fornecem uma visao
do comportamento da rede em algum aspecto, e.g., o grau médio representa a quantidade
média de conexoes de cada vértice da rede. Na secdo 2.3.1 sdo fornecidos exemplos de

medidas de redes complexas.

2.3.1 Medidas de Redes Complexas

Nesta secao serao discutidas algumas medidas de redes complexas que sao usadas para

extrair informacoes da topologia da rede.

2.3.1.1 Assortatividade

A assortatividade quantifica o quanto os vértices tendem a se conectar a outros vértices
de grau semelhante. A medida assume valores entre [—1, 1], de modo que os valores po-
sitivos indicam que os pares de vértices diretamente conectados tém maior probabilidade
de se comportar da mesma maneira, enquanto os valores negativos indicam uma maior
probabilidade de terem comportamentos diferentes (CARNEIRO et al., 2016). Seja E®
o nimero de arestas no grafo G e i) k() os graus dos vértices i e k que compdem uma

aresta wu, a assortatividade pode ser calculada por:

0 = e . (16)
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A Figura 11 mostra exemplos de grafos com diferentes graus de assortatividade. A Fig.
11a exibe um tipo de rede chamada de grafo estrela, que possui r = —1 (varios vértices de
grau baixo se conectando a um tnico vértice de grau alto). Ja a Fig. 11b exibe uma rede
com grau de assortatividade mais alto (construida a partir de uma das bases de dados e
algoritmos que serao discutidos nas préximas segoes), onde vértices de grau similar estao
conectados (i.e., vértices com baixo grau se conectam a vértices de baixo grau e vértices

com grau alto se conectam a outros vértices de grau alto).

(a) r=-1 (b) r = 0.76

Figura 11 — Assortatividade para diferentes tipos de rede.

2.3.1.2 Coeficiente de Agrupamento

O coeficiente de agrupamento (CA) ou clustering coefficient quantifica o quanto os
vértices tendem a se agrupar. Basicamente, ele mede o quao préximo cada vértice do
grafo esta para formar um clique. O CA pode ser obtido por:

e
cAY = kl(l)(|k§; |_ 0’ (17)
onde |e{!)| representa o niimero de conexdes compartilhadas por vizinhos adjacentes do
vértice 1, e k; o grau do vértice i. Seja YV o niimero de vértices no grafo G, o coeficiente
de agrupamento médio da rede pode ser obtido por:

o 18
CAY = > CA7 . (18)

Vo i=1
A Figura 12 apresenta redes com diferentes graus de coeficiente de agrupamento. A
Fig. 12a exibe um modelo de grafo conhecido como Lattice, onde no exemplo em questao,
nenhum dos vértices formam um clique, o que resulta em um CA = 0, o grafo Lattice
apresentado ¢ tridimensional, sendo suas dimensdes [8, 2, 2] (32 vértices). Ja na Fig. 12b,
¢ apresentando um grafo completo, onde todos os vértices compartilham conexodes entre

si, resultando em um CA = 1.
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Figura 12 — Coeficiente de agrupamento para diferentes tipos de rede.

(b) CA =1

2.3.1.3 Grau Médio

O grau médio (GM) ou average degree é simplesmente a média do niimero de conexdes

dos vértices do grafo. O GM de um grafo G® pode ser obtido por:

w_ 1
GMY = > GM; (19)

Vo i=1
A Figura 13 mostra duas redes com distintos valores de grau médio. A Fig. 13a é um
grafo K-regular (todos os vértices possui o mesmo grau), com k = 2 e portando GM =

2. Ja na Fig. 13b ¢é apresentada uma rede Erdos Renyi (grafo aleatério com pardmetros
n =50 e p=0.15) com GM 7.72.

d F!‘- AV
QN

e \
iz “.

)
(a) GM = 2 (b) GM = 7.72

Figura 13 — Grau médio para diferentes tipos de rede.

2.3.1.4 Comprimento Médio do Caminho

Comprimento médio do caminho (ALBERT; BARABASI, 2002) ou average path length

(APL) nada mais é do que a média dos menores caminhos entre todos os pares de nds.
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Formalmente, seja d(u,v) a menor distancia entre o vértice u e v, podemos obter o APL

por:

1
APL = —— ) d(v;,v; 20
n(n . 1) ; (U UJ) ( )

A Figura 14(a) mostra uma rede k-regular (k = 1) e com APL = 1, onde todos os
caminhos possiveis tem o mesmo tamanho, 1. Por outro lado, a Fig. 14(b) mostra uma

rede Lattice (dimensoes [50, 3]) onde o comprimento médio do caminho é 18.25.

Figura 14 — Comprimento Médio do Caminho para diferentes tipos de rede.

2.3.2 Redes Complexas para Classificacao Monorrétulo

O aprendizado de alto nivel é caracterizado por capturar informacoes estruturais e
topoldgicas dos dados, nao sendo guiado apenas por sua similaridade fisica. Neste capitulo
serao abordados algumas formas de representar os dados na forma de rede no contexto
monorrétulo (secao 2.3.2.1) e alguns trabalhos relacionados de técnicas de aprendizado
de alto nivel (secao 2.3.2.2).

2.3.2.1 Meétodos de Construgao da Rede

Um dos principais desafios para que se possa capturar de modo efetivo caracteristicas
de alto nivel é a construcao de uma rede representativa dos dados.

No contexto do AM, um dos métodos mais comuns é o grafo kNN(KNNG). A ideia
consiste basicamente em conectar cada item de dado aos seus k vizinhos mais préximos.
Formalmente, seja kKNN(x;) os k vizinhos mais préximos de x;, podemos obter a matriz

de adjacéncia do grafo A como:

1 se x; € kNN(x;) e y; = yj,
Az’j -

0 Senao.
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A partir desta estratégia surgiram diversas variagoes, como por exemplo o KNN mutuo
(BRITO et al., 1997) e o kNN seletivo (CARNEIRO; ZHAO, 2018).

Outro método bem conhecido ¢ o vizinhanga de raio € (eN) (WAN; YI, 2004) que
basicamente conecta um item de teste a todos os vizinhos que estao até um raio maximo
€, obtendo uma melhor representacao de regioes mais densas. Formalmente, seja D a

matriz de distancia onde D;; ¢ a distancia entre x; e x;, A pode ser obtida por:

A = 1 se Dijj < e€ey =y,
0 caso contrario.
Uma estratégia interessante é combinar o kNNG com o eN (SILVA; ZHAO, 2012),
desta forma, tanto regioes mais densas quanto regioes com menor densidade ficam bem

representadas. Podemos obter A da seguinte maneira:

1 se x; € kNN(x;) e y; = yj,
Aij: 1 SeDijgﬁeyi:yju

0 caso contrario.

2.3.2.2 Aprendizado Baseado em Rede

O estudo de redes complexas forneceu uma nova forma de analisar e extrair informagoes
de sistemas complexos. Uma gama de problemas indo desde redes de biologia (ALBERT,
2005) a redes de contato sexual (LILJEROS et al., 2001) puderam ser explorados devido
a analise topologica fornecida pela teoria das redes complexas.

Recentemente o uso de redes complexas para o aprendizado supervisionado tem sido
investigado em diversos trabalhos, sendo a grande maioria para aprendizado monorrétulo
(SILVA; ZHAO, 2012; SILVA; ZHAO, 2015; CARNEIRO et al., 2017; CARNEIRO et al.,
2019; YU et al., 2020). Acredita-se que ao explorar caracteristicas dos dados em forma
de rede podem ser capturados diferentes tipos de relacionamentos que, normalmente, sao
ignorados por técnicas tradicionais que usam os dados apenas em sua forma bruta (i.e.,
vetor de atributos) e ainda sdo fortemente (ou unicamente) guiados pela similaridade
fisica dos dados.

Nesta secao serao apresentados alguns trabalhos relacionados com propostas de clas-
sificadores baseados em rede para aprendizado mono e multirrétulo. O modelo base para
esta pesquisa é um framework hibrido para classificacgdo monorrétulo proposto em (SILVA;
ZHAO, 2012). Basicamente, é feita uma combinagdo entre um algoritmo de classificacao
de baixo nivel com um classificador de alto nivel baseado em rede. O algoritmo possui

algumas etapas importantes:

(d Construcao da Rede: o termo de alto nivel depende da construcao da rede. No caso

deste algoritmo, a construcao do grafo é obtida pela combinagdo do kNNG com o



50

Capitulo 2. Fundamentagio e Revisdo Bibliogrifica

eN, como descrito na Secio 3.2. E importante notar que utilizando tal estratégia

serao geradas diversas componentes, cada uma representando uma classe.

Variagao das Medidas de Rede: Sao calculadas medidas de redes complexas para
cada componente do grafo obtido antes e depois da insercao de um objeto de teste.
A probabilidade do classificador de alto nivel vai depender da variagao causada pelo
novo objeto na rede. Se tal objeto causa uma grande variagdo em uma componente,
ele provavelmente nao esta de acordo com o padrao de formacao da classe represen-
tada por ela, e receberd uma baixa probabilidade. Caso contrario, ele recebe uma
alta probabilidade.

Combinagao dos Classificadores: Na tltima etapa sdo combinadas as probabilidades
do classificador de alto nivel com as probabilidades de um classificador de baixo nivel

)

monorrotulo qualquer. A probabilidade final Ml-(j de um objeto de teste z; pertencer

a uma classe 7 é dada por:
MY =(1-NTY +Ac?

onde Ti(j ) e [0, 1] é a probabilidade dada por um algoritmo monorrétulo tradicional,
e e [0, 1] é a probabilidade dada pelo classificador de alto nivel e A € [0, 1] é um
parametro que controla o nivel de contribuicao de cada classificador na probabilidade
final, quanto maior o valor de A mais as caracteristicas de alto nivel sdo consideradas

e quanto menor, mais as de baixo nivel sao.

A Fig. 15 ilustra o modelo hibrido de alto nivel para classificagio monorrétulo. Em

(a) sdo apresentadas as componentes formadas por cada uma das classes do problema, que

posteriormente terao os valores de cada medida de rede adotada devidamente calculadas.

Em (b) um item de teste é temporariamente inserido em seus vizinhos mais préximos para

o calculo da variagao, que ira indicar a classe com o padrao mais condizente com teste.

(a) (b)

Figura 15 — Tlustragdo do framework hibrido de alto nivel para classificacao tradicional

(SILVA; ZHAO, 2012).

Em (SILVA; ZHAO, 2015) foi proposto outro algoritmo hibrido baseado neste modelo,

mas que utiliza caminhada do turista no processo de identificacao da conformidade de

padrao.
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Além do algoritmo descrito anteriormente, existe outro modelo baseado em rede que
faz ranqueamento dos rétulos utilizando um conceito de importdncia (CARNEIRO et
al., 2017). Basicamente, o algoritmo cria uma rede na fase de treinamento e realiza
a classificacao utilizando uma medida baseada no PageRank do Google, denominada
medida de importincia. Tal medida define em qual classe (cada uma representada por
uma componente) o objeto em teste possui maior importancia.

Os passos do algoritmo serao descritos a seguir:

1 Construcao da Rede: Neste trabalho foram utilizados 2 métodos de construcao do

grafo. kNN e kAOG, o primeiro ja foi explicado anteriormente.

A rede KAOG funciona de maneira similar ao kNN, a diferenca é que o valor de
k é selecionado automaticamente pelo algoritmo e o processo de criacao da rede é
guiado por uma medida de pureza. Tal medida define o nivel de mistura de uma
componente em relagdo a outras componentes de classes diferentes (CARNEIRO;
ZHAO, 2018). O algoritmo aumenta o valor de k até que a pureza nao aumente

mais.

(d Calculo da eficiéncia das componentes: cada componente recebe um valor de efici-
éncia baseado nas distancias fisicas dos vértices que a compoem. Tal medida pode

ser descrita como:

1

¥ =
| Ve

> &
i€a
onde £* é a média da eficiéncia local (£(®)) dos vértices de a e [N®| é o tamanho da

componente «. A eficiéncia local pode ser definida como:

1
g€ =3 Diy

@i
onde N; ¢ o ndmero de conexoes de ¢ e D; ; ¢ a distancia Euclidiana entre 7, j obtida

pelo vetor de atributos na forma original.

( Calculo da importancia dos vértices: cada n6 recebe um valor de importancia base-
ado no nuimero de ligagoes que recebe e também de ligacoes de outros vértices com

grande importancia.

1 Selecao de vértices para conectar com o teste: na fase de teste, é verificado se uma
conexao do teste com um né da componente aumenta ou nao a eficiéncia da mesma.
Se aumentar, ele recebe conexoes temporarias dos vértices que o fizeram aumentar
a eficiéncia da componente. No caso em que o objeto nao aumenta a eficiéncia de
nenhuma componente, ele recebe ligacoes dos vértices que menos o fizeram diminuir

a eficiéncia da componente.
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(1 Classificagdo baseada em importancia: por fim, o teste é inserido temporariamente
em cada classe e sua importancia ¢é calculada em cada uma. O objeto recebe entao

o rétulo da classe em que obteve a maior importancia.

@) — .
[y - Z I]
JENG
onde j € Xypuin € um vértice rotulado, Ag ¢ o conjunto de nés que pertencem a

classe C e estao conectados a y e I; é a importancia do n6 j.

2.3.3 Redes Complexas para Aprendizado Multirrétulo

Em relagao ao aprendizado multirrétulo, majoritariamente, as técnicas de aprendizado
multirrétulo que exploram propriedades estruturais dos dados tratam problemas que ja
sao genuinamente representados em forma de grafos, nao tendo relevancia para problemas
onde os dados sao fornecidos em forma de vetor de atributos, como a grande maioria dos
problemas enfrentados no AM.

Entretanto, recentemente surgiram alguns algoritmos de AMR que consideram os da-
dos na forma de vetor de atributos e os transformam em uma rede. Em (TAN et al., 2015)
foi proposto um método que constréi um grafo via um processo de geracao de cliques que
utiliza tanto os atributos quanto as classes, visando capturar correlacoes entre os rétulos.
Em seguida, é utilizado uma heuristica para definir os cliques mais relevantes, que serao
utilizados na fase de teste para predizer o rétulo do objeto usando inferéncia bayesiana.
Outro exemplo foi proposto em (WANG et al., 2020) uma técnica multirrétulo baseada
em um grafo de passeio aleatério (random walk graph) e na técnica dos k vizinhos mais

proximos (kNN), chamada MLRWKNN. O algoritmo funciona da seguinte maneira:

O para cada item de teste o sdo gerados novos |L| grafos (G0, 1 =1,2,...,|L]), um

para cada réotulo do problema.

1 o conjunto de vértices dos grafos de cada rétulo Vx(é) ¢ 0 mesmo, sendo selecionados

através dos vizinhos mais préximos do item de teste, V) = kNN (z).

[ sao atribuidas arestas bidirecionais entre os vértices dos grafos se eles possuem ao
menos uma classe em comum (os grafos sao iguais, independente da classe, i.e.,

Gl = G2 = .. = G,

Zo Zo

1 para cada grafo, o item de teste é conectado aos vértices que possuem a classe
representada por tal grafo. A Figura 16 mostra o processo de inser¢ao do item de

teste.

1 por fim, para obter as probabilidades de pertencimento a cada rétulo, o MLRWKNN

utiliza o random walk partindo de xy; com uma probabilidade 1 — o de se mover
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Figura 16 — Tlustragdo do processo de insercao do item de teste nos grafos gerados no
treinamento do algoritmo MLRWKNN (WANG et al., 2020).

para um vértice vizinho e a de ir para qualquer outro vértice do grafo, obtendo |L|
vetores de distribuigdo de probabilidade onde é feita uma média ponderada para

obter seus valores finais.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram abordados conceitos fundamentais para o desenvolvimento do
trabalho, como técnicas de aprendizado monorrdtulo e multirrétulo, além de abordagens
e conceitos importantes de redes complexas. I importante ressaltar que o uso de redes
complexas no aprendizado multirrétulo foi muito pouco explorado, sendo este um dos
primeiros trabalhos envolvendo ambos os tépicos. Também foram discutidas formas de
avaliar um modelo, em especifico, medidas de avaliacao multirrétulo e técnicas de oti-
mizagdo de parametro. Da mesma forma, foram discutidas algumas das principais bases
de dados usadas na literatura para comparacao e avaliagao de algoritmos de classificacao

multirrdtulo.
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CAPITULO

Classificador de Alto Nivel para

Aprendizado Multirrotulo

A maioria dos algoritmos de aprendizado multirrétulo sao derivados de técnicas usadas
para a classificagdo monorrétulo (ZHANG; ZHOU, 2014), os quais em sua maior parte
ignoram correlagoes entre rétulos ou relagoes seméanticas dos dados (RESENDE; CAR-
NEIRO, 2019). Nesse sentido, em comum ambos os grupos de algoritmos sao fortemente
caracterizados por realizar a modelagem preditiva dos dados essencialmente baseada nos
seus atributos fisicos, tais como distancia ou distribuicdo por exemplo, sendo por essa
razao chamados de classificadores de baixo nivel (SILVA; ZHAO, 2012).

Por outro lado, a literatura tem demonstrado que técnicas baseadas em redes com-
plexas sao capazes de considerar, além dos atributos fisicos, aspectos estruturais e topo-
légicos dos dados a partir de sua representacao em forma de rede (SILVA; ZHAO, 2012;
SILVA; ZHAO, 2015; CUPERTINO; ZHAO; CARNEIRO, 2015; CARNEIRO; ZHAO,
2018; CUPERTINO et al., 2018; WANG et al., 2020), sendo por essa razao denomina-
dos de classificadores de alto nivel. Exemplos dessas técnicas incluem o classificador via
conformidade de padrao (SILVA; ZHAO, 2012; SILVA; ZHAO, 2015), via caracteriza-
¢ao de importancia (CARNEIRO; ZHAO, 2018) e via passeio aleatério (CUPERTINO;
ZHAO; CARNEIRO, 2015; WANG et al., 2020), os quais foram discutidos no capitulo
anterior. Contudo, apesar dos bons resultados com a classificacdo de alto nivel, o seu
desenvolvimento e aplicagao ainda estao relacionados apenas ao contexto de aprendizado
monorrotulo. Ademais, as poucas técnicas multirrétulos baseadas em grafos existentes
na literatura normalmente consideram apenas dados originalmente representados em tal
formato.

Diante do exposto, este capitulo apresenta a técnica hibrida de aprendizado multir-
rotulo para classificagdo de alto nivel desenvolvida nesta dissertagao, denominada CXN-
MLL, a qual é capaz de considerar estruturas fisicas e topologicas dos dados para pro-
blemas multirr6tulo bem como aprender a partir de dados representados em diferentes

formatos, tais como imagem, texto, audio, vetor de atributos, entre outros.
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O restante do capitulo é organizado da seguinte forma. A Secao 3.1 traz uma visao
geral sobre o método CXN-MLL; a Segao 3.2 apresenta a etapa de treinamento, caracteri-
zada pela transformacao dos dados em forma de rede; a Secao 3.3 define a etapa de teste,
caracterizada pela analise de conformidade de padrao via medidas de redes complexas; e
a Secdo 3.5 traz uma sintese do algoritmo desenvolvido bem como sua andlise em termos

de complexidade de tempo computacional.

3.1 Visao Geral

A técnica proposta pode ser caracterizada como um modelo hibrido de classificacao
que combina probabilidades produzidas por um classificador de baixo (low-level/LL) e
um de alto nivel (high-level/HL). As probabilidades de baixo nivel sdo obtidas a partir de
uma técnica de classificacao convencional que considera essencialmente as caracteristicas
fisicas dos dados de entrada, enquanto as de alto nivel sdo obtidas a partir de medidas de
redes complexas de modo a considerar também caracteristicas estruturais e topoldgicas
extraidas da representacao dos dados de entrada em forma de rede. A Figura 17 oferece
uma visao geral da aplicagao do modelo para um problema com 2 classes, com padroes
distintos, [J/vermelho e ¢/verde, além de instancias multirrétulo apresentadas em azul.
Na fase de treino, a técnica de alto nivel transforma os dados de entrada em redes (uma
para cada rétulo) e extrai as caracteristicas estruturais das redes obtidas por meio de
medidas de redes complexas. Enquanto isso, a técnica de baixo nivel (que serd um algo-
ritmo tradicional de classifica¢gdo multirrétulo) é treinada para capturar as caracteristicas
fisicas dos dados, separando os dados no espago. O processo de obtenc¢ao das associagoes
de baixo nivel depende da técnica escolhida, podendo levar em consideragao diferentes
técnicas ou estratégias de transformacao do problema ou adaptacao de algoritmo, bem
como correlagao entre rotulos, etc. Como a literatura multirrétulo conta com um ntimero
consideravel de classificadores de baixo nivel, alguns deles inclusive discutidos apropri-
adamente no Capitulo 2, focamos a seguir em descrever a principal contribuicdo desta
dissertagao, a técnica de alto nivel para classificacao multirrotulo.

Durante a fase de teste, o conjunto de rétulos associados a cada novo objeto de teste
é determinado a partir dos modelos de baixo e alto nivel treinados na etapa anterior.
No caso da classificacdo de alto nivel, o novo objeto (representado pela cor magenta)
é temporariamente inserido nas redes geradas no treinamento e as medidas de rede sao
recalculadas. As associacoes de alto nivel sao produzidas entdao a partir das variagoes
que a insercao do item de teste causou nas medidas de rede. Se causa pouca variagao,
queremos que o objeto tenha uma alta chance de ser associado a classe em questao (pois
estd em conformidade com o padrao da classe), e se causar muita variagao, o contrario.
Por fim, sao combinadas as associagoes do modelo de baixo nivel com as associagoes do

modelo de alto nivel. Na Fig. 17, é possivel notar que o o item de teste claramente
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completa o padrao de ambas as classes, porém, o classificador de baixo nivel s6 consegue
separar bem a classe dos objetos em vermelho, fornecendo uma baixa probabilidade para
o padrao formado em verde, que é facilmente detectado pela técnica de alto nivel, fazendo
com que a combinagdo de ambas as técnicas consiga classificar e identificar os multiplos
padroes do objeto de teste, contornado o problema da técnica de baixo nivel. Vale ressaltar
que a analise de conformidade de padrao através de medidas de redes complexas possui
inspiracao em outras técnicas desenvolvidas para a classificacgdo monorrotulo, tais como
(SILVA; ZHAO, 2012; CARNEIRO et al., 2014; SILVA; ZHAO, 2015; CUPERTINO et
al., 2018).

Alto Nivel Baixo Nivel

Modelo treinado aplicado ao
item de teste

Teste

HL prob: 95% HL prob: 90% LL prob: 95% LL prob: 20%

‘==J |

95% 55%

Figura 17 — Visao Geral das fases de treino e teste da técnica desenvolvida para aprendi-
zado multirrétulo via redes complexas (CXN-MLL).

3.2 Construcao de Redes para Aprendizado Multir-

rotulo

A fase de treinamento é composta por duas etapas, a construgao do grafo a partir dos
dados de treinamento e o calculo das medidas de rede. O objetivo da primeira etapa é
construir um grafo nao direcionado G a partir de X' que represente cada classe [ € L, ou
seja, g(X,1) — GO, Na segunda etapa, as medidas de rede sio calculadas para cada um
dos grafos gerados. Como as quatro medidas de rede consideradas nesse estudo ja foram

apresentadas no Capitulo 2, a saber Assortatividade, Coeficiente de Agrupamento, Grau
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Médio e Comprimento Médio do Caminho, a presente secdo visa destacar os métodos de
construcao da rede desenvolvidos para o contexto multirrétulo.

Em classificacao de dados, a maioria das bases de dados sao disponibilizadas na forma
de vetor de atributos (CARNEIRO; ZHAO, 2018). Porém, para explorar relacionamentos
espaciais, estruturais e topoldgicos dos dados de entrada, uma rede representativa destes
dados deve ser construida. Nesse sentido, os métodos desenvolvidos aqui foram adap-
tados a partir de métodos representativos do aprendizado supervisionado monorrétulo
(CARNEIRO; ZHAO, 2018), tais como a rede k-vizinhos (kNN), rede k-vizinhos seletiva
(S-kNN) e a rede vizinhanga de raio € (eN). Para tornar a apresentagdo e implicagdes
dos métodos mais didatica, a Figura 18 ilustra uma base de dados que sera usada para
fins de exemplo. A base de dados é composta de objetos de duas classes representados
em um espago bidimensional, onde a classe 1 é representada em vermelho, a classe 2 é
representada em azul e os objetos em pretos representam as instancias multirrétulo (i.e.,
possuem a classe 1 e 2). A seguir sdo descritos os cinco métodos de construgao de redes

investigados nessa dissertacao.
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Figura 18 — Conjunto de dados 2D para exemplificacdo dos métodos de construcao da
rede adaptados para o contexto multirrotulo.

3.2.1 Rede kNN multirrétulo

A rede kNN multirrétulo ird construir |L| grafos nao-direcionados onde cada objeto
sera conectado aos seus k vizinhos mais proximos se possuirem alguma classe em comum.
D) importante notar que um objeto x; € X estara presente em um grafo G se e somente
se yl(l) = 1.

Seja kNN(x;) os k vizinhos de x;, e A® a matriz de adjacéncia de G, temos:



3.2. Construgao de Redes para Aprendizado Multirrétulo 59

1, if x; € kNN(x;) e yi(l) = yj(»l),

0 _
Ay = .

0, caso contrario.
A Figura 19 mostra como fica a rede kNN para cada uma das classes dos objetos da
Fig. 18. Podemos notar que a rede kNN tende a gerar grafos mais esparsos, o que pode
ser explicado pelo fato de que nem todo objeto é conectado a seus k vizinhos devido a

exigéncia de compartilharem a mesma classe. Obviamente, a rede kNN pode gerar grafos

densos dependendo do valor atribuido a k.

Figura 19 — Exemplo de grafo construido usando o método kNN-Graph (k = 3).

3.2.2 Rede kNN+cN multirrétulo

A rede kNN+€N é uma variante do método anterior, onde cada objeto se conecta nao
s6 em seus k vizinhos, mas também nos objetos que estdo a um raio e de distancia, sendo
mais apropriada para representar regides densas de dados. Assim como na rede kNN, é
exigido que os objetos a serem conectados compartilhem a mesma classe.

Seja D uma matriz de distancia e D;; a distancia entre x; e x;, A® pode ser obtida

por:

L ifx € KNN(xg) e g = 50,

AS) = 17 if Dz’j S €c yz(l) = yj(l)?

0 caso contrario.

A Figura 20 mostra como fica a rede kNN+€N para cada uma das classes dos objetos
da Fig. 18. Pode-se observar que os grafos gerados possuem regides densas, o que nao

acontece ao usar a rede kNN por si s6.
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Figura 20 — Exemplo de grafo construido usando o método kNN+eN-Graph (k = 3, ¢ =
0.3).

3.2.3 Rede S-kNN multirrétulo

A rede S-kNN ¢é muito similar a kNN. A principal diferenca é que na rede S-kNN ¢é
considerado na vizinhanca apenas instancias que possuem classes em comum.
Seja S-kNN(x;,l) os k vizinhos de x; que possuem a classe [ € L, A% pode ser obtido

por:

1, if x; € 5-kNN(x;,, 1),

A0~ ()
0, caso contrario.

A Figura 21 mostra como fica a rede kNN para cada uma das classes dos objetos da

Fig. 18. Pode-se observar que vértices mais isolados de suas classes ainda conseguem

realizar conexoes, o que nao acontecia na rede kNN.

3.2.4 Rede S-kNN+cN multirrétulo

Este método é similar ao método da segao 3.2.2, a diferenga é que ele tende a realizar
mais conexdes pela substituicao do kNN pelo S-kNN.
Considere a funcdo S-kNN(.) definida anteriormente e a matriz de distancia D, A®) é

definida por:

1, if x; € S-kNN(x;,1),
O _ . I ]
Ay =141, lsz'jﬁﬁeyz'():yj(')y
0 caso contrario.

A Figura 22 mostra como fica a rede skNN-+¢N para cada uma das classes dos objetos
da Fig. 18.
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Figura 22 — Exemplo de grafo construido usando o método skNN+eN-Graph (k = 3, ¢ =
0.3).

3.2.5 Rede D-kNN multirrétulo

O método D-kNN (degree k-Nearest Neighbor), diferente dos outros métodos, usa o
valor de k considerando as conexoes feitas pelo objeto em todos os grafos (e.g., se um
objeto e seu vizinho possuem as classes 1 e 2, é descontado 2 do valor de k, ja que ele
serd conectado em dois grafos distintos), o que faz com que a técnica produza grafos mais

esparsos em comparagao com as demais.

Seja v; um noé conectado a x; no grafo, a matriz de adjacéncia é dada por:
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1, ifx; € KNN(x;) ey =4 e
Ag,) — Yer outdegree(v; € V) < k
0, caso contrario.

A Figura 23 mostra como fica a rede D-kNN para cada uma das classes dos objetos
da Fig. 18.
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Figura 23 — Exemplo de grafo construido usando o método D-kNN-Graph (k = 3).

3.3 Associacoes de Alto Nivel via Conformidade de

Padrao

Na fase de teste do classificador de alto nivel, o CXN-MLL calcula as variagoes das
medidas de rede para classificar um determinado item de teste nas classes em que sua
insercao causa pequenas alteragdes (ou mesmo nenhuma). Formalmente, seja u uma
determinada medida de rede, e m® e m/® o resultado da aplicacdo de u para um dado
grafo G respectivamente antes e depois da insercao de um item de teste x, a variacao

da medida de rede u pode ser definida como:

Im® — /0|

quL |77L(¢I) — ﬂL’(Q)|

AGY (u) = (21)

Basicamente, se a insercao do item de teste causa alta variacao das medidas de redes
complexas naquele grafo, entao provavelmente nao é compativel com o padrao de classe
representado por tal rede (classe). Caso contrario, se tal variagdo é baixa (ou mesmo
nao existe), o item de teste provavelmente pertence a essa classe. Observe que u pode

ser qualquer uma das medidas de rede definidas anteriormente, com m representando



3.8.  Associagées de Alto Nivel via Conformidade de Padrao 63

os resultados obtidos pela medida selecionada. Quanto ao denominador da equagao, é
apenas um processo de normalizacao das variagoes das medidas de rede.

Ha também um caso especial no calculo das medidas de rede que precisa ser tratado
individualmente. No caso da medida de assortatividade, por exemplo, pode acontecer
que o item de teste nao se conecte a nenhum vértice em algum dos grafos multirrétulos.
Portanto, sua variacao seria zero e, supostamente, estaria em perfeita conformidade com
o padrao da classe representada. No entanto, esta deve ser exatamente a situacao oposta.
Assim, para lidar com casos especiais como este, definimos o valor da variacao da medida
como o pior possivel, ou seja, a diferenga maxima entre os intervalos de medida, indicando
que o item de teste causou a maior variacao. Assim, o valor de CCW" ¢ definido como 1 e
CC'"® como 0 para o coeficiente de agrupamento; () é definido como 1 e ') como 0 para
a variedade; e para o grau médio é definido como k) = max(k'® - min(kg(l)), max(kg(l)) -
k0.

A Fig. 24 ilustra a etapa do céalculo das variagoes causadas por um item de teste,
representado pelo ¢/magenta. Na ilustragdo sdo apresentadas 3 classes distintas, cada
uma com um padrao de formacao diferente. E possivel notar que, diferente do padrao
da classe 1 (circulos em ciano) o objeto de teste completa o padrao da classe 2 (quadra-
dos vermelhos) e classe 3 (tridngulo verde), assim como os objetos em azul (instancias
multirrétulo que possuem as classes 2 e 3). Considerando um cenério onde o objeto se
conectasse aos seus b vizinhos mais proximos na fase de teste, os grafos de cada classe
ficariam como as ilustracdes contidas no circulo tracejado (G, G e G®). Ao calcular
as variagoes causadas na estrutura do grafo pelo objeto de teste, é esperado uma alta vari-
agao na classe 1 (onde o objeto nao estd em conformidade com o padrao da classe) e uma
baixa variacdo nas classes 2 e 3 (onde o objeto completa o padrdo e consequentemente
estd em conformidade com o padrao de tais classes), fornecendo uma andlise de alto nivel
a respeito do item de teste.

Depois que as variagoes das medidas da rede sao calculadas, procedemos com a mesma
estratégia proposta em (SILVA; ZHAO, 2012) para lidar com problemas de classes desba-

lanceadas:

FO(u) = AGY (u) p, (22)

onde p é a proporcao de itens com rétulo 1.
Ao término da classificacao de alto nivel, o grau de pertinéncia de um item de teste x
para uma classe [ é dada pela soma ponderada das variagoes das medidas de rede, definida

por:
He = 2, (w1 — AICOI (23)

com Z sendo o niimero de medidas de rede adotadas e § € [0,1] e =7_, 6(u) = 1 os pesos

para os resultados de variaciao fornecidos por cada medida de rede.
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Figura 24 — Tlustragdo da etapa de calculo das varia¢des das medidas de rede.

3.4 Combinacao de Associacoes de Alto e Baixo Ni-

vel

Ap6s a obtengao do vetor de pertinéncia por meio das medidas de rede (HL) e o vetor
de probabilidades do classificador de baixo nivel (LL), tem inicio a tltima etapa da técnica
CXN-MLL na qual é realizada a combinagao de tais vetores. Assim, o grau de pertinéncia

de um objeto a probabilidade de um objeto x pertencer a uma classe [ é definida por:

MO = HD 4 (1 - )W (24)

onde /\/lgcl) é o valor gerado pela combinacao de probabilidades fornecidas por um classi-

ficador de baixo nivel C{,

e pelo classificador de alto nivel H{). O pardmetro A € [0, 1]
corresponde a uma combinacao linear convexa dos classificadores, onde altos valores pri-
orizam caracteristicas de alto nivel, e valores baixos caracteristicas de baixo nivel. Por
exemplo, se A = 0 apenas as probabilidades fornecidas pelo classificador multirrétulo de

baixo nivel serdo consideradas.

Depois que M é calculado, a saida da técnica CXN-MLL pode ser obtida por:

i 0
S0 — 1 it My > 7,

0 otherwise,
na qual o o item de teste x receberd o rétulo [ se a combinagao resultante das probabili-
dades de baixo e alto nivel resultarem em uma probabilidade maior que um dado limiar

T.
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3.5 Algoritmo e Complexidade

O Alg. 1 descreve os principais passos da técnica multirrétulo de alto nivel apresentada
neste capitulo. Uma implementagdo do algoritmo pode ser encontrada em <https://
github.com/resendevinicius/ CXN-MLL>.

A seguir, discutiremos a complexidade do tempo inerente a cada uma dessas etapas.
Para maior clareza, consideramos o niimero de nés | ¥r, V¥ |= O(nc) e o nimero de
arestas | 7., €@ |= O(ne) uma vez que os métodos de construgio de rede desenvolvi-
dos fornecem grafos relativamente esparsos, ou seja, (kK < n). Observe que n denota o
tamanho do conjunto de dados em termos de objetos e ¢ a sua cardinalidade em termos

de classes por objetos.

Algoritmo 1 CXN-MLL.
Require: £k, X', x, \,0, 7
1: Construlr 0s grafos a partir de X usando algum dos métodos de construcao da rede
para aprendizado multirrétulo (Secdo 3.2).
2: Calcular um conjunto de medidas de redes complexas para cada grafo (Eqgs. 16-18).
3: Inserir um item de teste x temporariamente nos grafos dos seus k vizinhos mais
proximos.
4: Calcular as probabilidades geradas pelo classificador de alto nivel através da variacao
das medidas de rede (Egs. 22-23).
5: Combinar as probabilidades de alto nivel com aquelas produzidas pelo classificador
de baixo nivel (Eq. 24).
6: Classificar x em todas as classes [ que satisfazerem ./\/l)((l) >

1. A complexidade de tempo para construir o grafo é O(n?) ja que é preciso calcular

a distancia euclidana entre todos pares de objetos.

2. A ordem de complexidade das medidas de rede encontra-se em O(nca) para assor-
tatividade, O(nca?) para coeficiente de agrupamento e O(na) para o grau médio

com a denotando o grau médio. Tomando o maior valor, temos O(nca?).

3. A complexidade de tempo da etapa de inser¢do estd em O(nlog(n)), pois preci-
samos encontrar os k vizinhos mais proximos do objeto de teste. Esta etapa tem

complexidade linear no caso médio usando o algoritmo quickselect.

4. A complexidade de tempo associada ao calculo da variacao das medidas de rede esta
em O(ca?) uma vez que podemos recalcular as medidas apenas para os vizinhos do

objeto de teste.

5. Finalmente, a ordem de complexidade do classificador de alto nivel ¢ dada por

O(n* + nca® + n log(n) + ca?). Como normalmente temos ¢ < n e a < n (grafos
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esparsos), obtendo os resultados de termo de ordem mais alta em O(n?). A com-
plexidade final do CXN-MLL ¢ O(n*+ h(n,d,|L])) sendo h o classificador de baixo

nivel em funcao do objetos (n), atributos (d) e classes (|L]).
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CAPITULO

Resultados em Bases Artificiais

Neste capitulo sdo apresentadas simulagoes em duas bases de dados artificiais com
objetivo de destacar algumas vantagens da nossa técnica em relacao as outras técnicas de

aprendizado multirrétulo tradicionais.

4.1 Base de Dados Toy 1

Considerando a base de dados da Fig. 2 apresentada na introducao, podemos ver
que ambas classes de o/verde e A /vermelho corresponde a padroes claramente distintos.
O primeiro forma o padrao de uma linha reta enquanto o segundo possui um padrao
esférico. Além disso, a base de dados possui itens para teste, mostrados pelos O/pretos
que continuam o padrao da linha reta e também se encaixam no padrao esférico. Técnicas
tradicionais de classificacao, como arvores de decisao, redes neurais, kNN e SVM, sao
muito mais propensas a classificar tais itens de teste na classe de A /vermelhos j& que estes
algoritmos consideram essencialmente apenas os atributos fisicos dos dados (distancia
ou distribuigdo) e tém dificuldades em classificar os itens de teste de acordo com seu
significado semantico (e.g., formacao de padrao).

Mesmo no aprendizado multirrétulo sendo possivel atribuir ambas classes ao item de
teste, a maioria das técnicas desenvolvidas sao fortemente baseadas em algoritmos de clas-
sificagdo monorrétulo, o que significa que elas compartilham nao apenas suas vantagens,
mas também suas limitacoes. Com o objetivo de demonstrar isso, foram realizados um
experimento simples com o conjunto de dados da Fig. 2 considerando trés técnicas de
classificagdo multirrétulo: ML-kNN, CC(SVM) e BR(NB), além da técnica de alto nivel
proposta que foi combinada com o BR(NB) neste experimento. Em tal experimento, os
itens de dados na Fig. 2 sao classificados um por um, da esquerda para a direita, sendo o
item 1 o [ mais a esquerda. Para manter a distribuicao dos dados durante as simulagoes,
sempre que um item de teste é classificado ele é incorporado no conjunto de treinamento
com suas classes corretas e as etapas de treinamento e teste comecam novamente. Para

deixar claro, a Fig. 25 mostra as classes corretas para cada amostra da base toy usada nos
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+ Ambas classes L

Figura 25 — A classe correta de cada amostra da base de dados da Fig. 2.

experimentos. Para estas analises foram utilizadas as medidas de rede assortatividade,
coeficiente de agrupamento e grau médio, bem como foi definido 7 = 0.5 (threhsold) para

atribuir uma classe ao objeto.

Os resultados obtidos pelas técnicas sdio mostrados na Fig. 26 a qual revela a difi-
culdade dos classificadores tradicionais de detectarem os padroes apresentados. Como
mostrado na Fig. 26(a), ML-kNN foi capaz de classificar apenas os tltimos cinco itens de
teste de acordo com o padrao da linha reta (classe o verde); todos os outros objetos foram
atribuidos ao padrao esférico (classe A vermelho), enquanto nenhum objeto foi associado
a ambas classes. De modo similar, Figs. 26(b) e 26(c) mostram que as técnicas CC(SVM)
e BR(NB) foram capazes de atribuir apenas os trés tltimos objetos mais a direita a classe
da linha reta, novamente, nao atribuindo nenhum objeto a ambas classes. Estes resulta-
dos sao faceis de explicar, basicamente, o ML-kNN, CC(SVM) e BR(NB) nao consideram

relacoes topoldgicas entre os itens de dados, apenas suas caracteristicas fisicas.

Ao contrario, os resultados da técnica proposta, que sio mostrados na Fig. 26(d),
identifica os padroes relacionados a ambas classes. Neste experimento, foram adotados
A = 0.8, o que significa que o algoritmo de alto nivel teve uma maior contribuicao na
probabilidade final (80%). Analisando a figura, é possivel notar que todos os objetos
foram classificados no padrao da linha reta. Interessante notar também que os itens de
teste que estavam em conformidade com o padrao esférico também foram atribuidos a
essa classe. Logo, tais resultados fornecem evidéncias sobre as desvantagens relacionadas
as técnicas tradicionais multirrétulo e estabelecem uma importante motivagdo para o
projeto e desenvolvimento de novos algoritmos para o aprendizado multirrétulo, incluindo
aqueles baseados na teoria de redes complexas. Além disso, como essas técnicas também
consideram apenas as caracteristicas fisicas dos dados, tais combinag¢des nos fornecem

resultados semelhantes aos apresentados na figura.
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Figura 26 — Probabilidades obtidas pelos algoritmos de baixo e alto nivel para a base de
dados artificial apresentada na Fig. 2.
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Por fim, é importante deixar claro que o objeto de teste é inserido como uma instancia
de treinamento apds ser classificado apenas nas simulacoes artificiais, o que implica que
a ordem em que 0s objetos sdo testados nao é relevante para a aplicagao pratica do nosso

algoritmo em bases reais.

4.2 Base de Dados Toy 2

A Fig. 27 denota um conjunto de dados composto por duas classes cujas instancias
sao marcadas como Verde/o e Vermelho//A. Ambas as classes correspondem a padroes
de formagao claros. O conjunto de dados também possui itens de teste, denotados por
marcadores em Black/[J, que sao a continua¢ao do padrao Green/o, embora alguns de-
les também facam parte do padrao Red/A. Essa base de dados artificial simples foi
considerada nos experimentos desta secao. Da mesma forma que o exemplo anterior, os
experimentos consistem em classificar cada item de teste, um a um, da esquerda para a
direita, sendo que sempre que um item de dado ¢ classificado, ele é adicionado ao conjunto
de treinamento com seu(s) rétulo(s) reai(s) correspondente(s), e o treinamento e as fases

de teste sdo reiniciados.

A Red Triangle Class
® Green Circle Class

A

Figura 27 — Uma base de dados artificial que enfatiza a dificuldade dos algoritmos tra-
dicionais de classificacao multirrotulo e reforca as caracteristicas salientes da
nossa técnica.

Figs. 28(a)-(d) mostram que técnicas multirrétulo amplamente utilizadas, como MLKNN|,
CC e BR, mesmo adotando classificadores base de tltima geragao como o SVM, tém di-
ficuldade em detectar corretamente os padroes associados as duas classes. Ao observar
apenas as caracteristicas fisicas dos dados (por exemplo, distribuigao ou proximidade), tais

técnicas tém uma forte tendéncia de classificar os itens de teste na classe Vermelho/A,
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Figura 28 — Probabilidades obtidas pelos algoritmos de baixo e alto nivel para a base de
dados artificial apresentada na Fig. 27.

conforme revelado pelas figuras, ignorando completamente o forte padrao de formacao
apresentado pelas instdncias Green/o com as quais os itens de teste sdo muito compa-
tiveis. Na verdade, a maioria das técnicas convencionais multirrétulo apresentam esta
mesma limitagao relacionada as caracteristicas fisicas, pois sao muito baseadas em prin-
cipios da aprendizagem monorrotulo.

Agora analisamos a técnica de alto nivel no mesmo conjunto de dados. Considerando
trés medidas de rede, assortatividade, coeficiente de agrupamento e comprimento médio
do caminho e os seguintes parametros fixos, k = 3, = %7 A =08¢e 7 = 0.5, avalia-
mos a técnica de alto nivel em combinac¢ao com CC(SVM) e MLKNN, que apresentaram
respectivamente o pior e melhor resultado na andlise anterior: CC(SVM) nao obteve clas-
sificagao correta em relagao a classe Verde/o, enquanto MLKNN classificou corretamente
quatro itens de teste nessa classe. Como mostrado por Figs. 28(e) e 28 (f), houve muitas
melhorias em relagao a associagao correta dos itens de teste com os dois padroes de classe.

Tais resultados enfatizam as motivacoes do nosso trabalho, que é especialmente focado
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em contornar as limitagoes das técnicas multirrétulo atuais, provendo uma ferramenta

para analise de padroes estruturais em problemas de aprendizado multirrétulo.



73

CAPITULO

Resultados em Bases Reais

Neste capitulo sao discutidos resultados de analises exploratérias do classificador de
alto nivel considerando especialmente a influéncia de seus principais hiperparametros e das
medidas de rede. Também sao apresentados resultados obtidos pela técnica considerando

selecao de parametros e diferentes métricas de desempenho.

5.1 Analise Exploratéria de CXN-MLL e seus Hiper-

parametros

Nesta secao serd detalhado o ambiente experimental em termos de bases de dados,
hiperparametros, técnicas e medidas utilizadas na analise dos parametros do algoritmo.
Em relacao as bases de dados utilizadas, a selegao foi feita para abranger uma diversidade
de dominios de dados. Um resumo numérico sobre os conjuntos de dados em termos de
instancias, caracteristicas e rétulos é apresentado na Tabela 9. A tabela também apresenta
a cardinalidade e densidade de cada conjunto de dados, que sao medidas que dizem sobre
“quao multi-rétulo é um problema” e que calculam respectivamente o niimero médio
de rétulos por exemplos e o nimero médio de rétulos em fungao do ntmero de rétulos
possiveis da base. A divisdo dos dados em treinamento e conjunto de teste, que segue
(Szymanski; Kajdanowicz, 2017), também é apresentada na tabela. Os resultados e a

influéncia dos parametros foram obtidos usando as bases Birds, Emotions, Scene e Yeast.

Tabela 9 — Breve descricao das bases de dados reais em termos de dominio, niimero de
instancias, quantidade de rétulos, caracteristicas, objetos de treino, objetos de
teste, cardinalidade e densidade de rétulo.

Base Dominio  #Inst. #Atrib. #Ro6tulos. Card. Dens. #Treino #Teste
Birds Audio 645 258 19 1.014 0.053 322 323
Emotions  Miusica 593 72 6 1.869 0.311 391 202
Scene Imagem 2407 294 6 1.074  0.179 1211 1196

Yeast Biologia 2417 103 14 4.237  0.303 1500 917
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Os classificadores multirrotulo convencionais selecionados para este estudo foram BR,
CC e ML-kNN. Com essa selegao, cobrimos técnicas de ambas as categorizagoes discuti-
das na se¢ao de revisao, ou seja, transformacao de problemas (BR e CC) e adaptacao de
algoritmo (ML-kNN), e de estratégias de primeira ordem (BR e ML-kNN) e de alta ordem
(CC). Como BR e CC transformam o problema multirrétulo em um problema monorré-
tulo, eles também requerem um classificador base, que vira da literatura de classificacao
convencional. Nesses experimentos, dois classificadores basicos foram avaliados: Naive
Bayes que é uma técnica simples e amplamente utilizada na aprendizagem monorrétulo; e
SVM, que tem sido uma técnica de classificacao estado da arte para muitos dominios. Em
relacao aos parametros, adotamos os valores recomendados pelos autores em seus artigos.
Assim, os pardametros do ML-kNN foram definidos como k& = 10 (nimero de vizinhos) e
s = 1.0 (parametro de suavizacao). BR nao tem nenhum parametro além do classificador
base, bem como CC, uma vez que definimos a ordem da cadeia como a ordem dos rétulos.
Sobre os classificadores basicos, usamos o Naive Bayes Gaussiano; e definimos a funcao
radial como ntcleo da SVM. Também avaliamos um pequeno intervalo de valores para
os pardmetros kernel (u) e custo (C) na SVM, mas como os resultados foram préximos,

mantivemos os valores padrdes de (Szymanski; Kajdanowicz, 2017).

Sobre nossa técnica de alto nivel, nés consideramos as variagoes de trés parametros
em nossos experimentos. O primeiro parametro derivado de H é o peso das medidas de
rede 6. Como selecionamos trés medidas de rede para nossos experimentos, chamadas
assortatividade, coeficiente de agrupamento e grau médio, ¢ foi otimizado no seguinte in-
tervalo {(0.1,0.1,0.8),(0.1,0.2,0.7),...,(0.8,0.1,0.1)}, que garante que >>_, §(u) = 1. O
segundo parametro que é relacionado a combinacao convexa do classificador multirrétulo
tradicional e do de alto nivel, representado pelo A na Eq. (23), é otimizado no intervalo
{0,0.1,...,1.0}, onde X\ = 0.8 significa uma contribuicao de 80% do classificador de alto
nivel na probabilidade final. O tltimo parametro chamado 7 é o threshold que a probabi-
lidade final deve atingir para que o objeto receba um determinado rétulo. Tal parametro
é otimizado no intervalo {0,0.1,...,1.0}. Em nossas simulagoes, a distancia euclidiana
foi adotada como a medida de dissimilaridade assim como a acurécia foi adotada como

medida de avaliacao.

A Tabela 10 mostra os resultados dos classificadores multirrétulo convencionais C e sua
respectiva combinacao com o classificador de alto nivel via medidas de rede complexas,
denotado por M. Ao contrario da acuracia de subconjunto, onde apenas os objetos que
tiveram seu conjunto de rétulos perfeitamente preditos sao levados em consideragao, a
medida de acurédcia usada neste trabalho leva em consideracao cada rétulo que foi predito

corretamente, o que fornece uma representacao mais precisa do desempenho do modelo.

A seguir, analisamos o desempenho das técnicas tradicionais multirrétulo e da técnica
de alto nivel. Na Tabela 10 ¢é possivel notar que os melhores resultados variam de técnica

para técnica de acordo com os conjuntos de dados, o que enfatiza a diversidade de nossa
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selecao em termos de bases de dados e técnicas. Por exemplo: ML-kNN obteve os melhores
resultados para os conjuntos de dados Scene e Yeast, mas o pior resultado para Emotions;
BR e CC usando SVM como o classificador base alcangaram o melhor resultado para
Birds, seguidas de perto por ML-kNN; e a estratégia Classifier Chain usando Naive Bayes
como o classificador base retornou o melhor resultado para Emotions, embora também os
piores resultados para o conjunto de dados Yeast.

Os resultados na Tabela 10 mostraram que a técnica multirrétulo de alto nivel con-
tribuiu para melhorar o desempenho dos classificadores multirrétulos tradicionais. Ana-
lisando cada conjunto de dados separadamente, pode-se notar que a combinagao resultou
em melhora nos resultados na base para todos os cinco algoritmos; o mesmo aconteceu
em Birds (embora com melhora muito pequena), onde um valor alto para o pardmetro
7 melhorou os resultados dos algoritmos convencionais; nos conjuntos de dados Scene e
Yeast, a técnica proposta nao foi capaz de melhorar consideravelmente os resultados do

ML-kNN, embora tenha conseguido isso para as outras quatro técnicas avaliadas.

Tabela 10 — Valores de acuracia do classificador baixo nivel C e de sua respectiva com-
binacao com o classificador de alto nivel M para cada base de dados. Os
melhores resultados obtidos para cada base de dados estao destacados em
negrito.

Alg. Birds Emotions Scene Yeast
C M C M C M C M

ML-kNN 946 94.9 69.6 721 909 91.0 79.0 79.1
BR (SVM) 948 94.9 735 743 859 90.1 76.7 79.8
CC (SVM) 94.8 94.9 735 745 86.3 888 76.7 79.1
BR (NB) 741 94.9 727 742 756 85.7 699 724
CC (NB) 75.3 94.9 739 75.9 793 86.1 68.6 70.5

Outro ponto para nossa analise é a complexidade inerente a cada conjunto de dados.
Apesar da Emotions ter 6 rétulos (ver Tabela 9), a acuracia obtida em tal conjunto
de dados é geralmente menor do que a obtida para as outras bases de dados (com 14
ou 19 rétulos, por exemplo). Isso pode ser parcialmente explicado por duas métricas
multirrétulo, cardinalidade e densidade de rétulo, que informam que tal conjunto de
dados tem mais ocorréncias de itens multirrétulo do que Birds e Scene, por exemplo. O
conjunto de dados Yeast ainda tem um valor de cardinalidade maior do que Emotions.
Curiosamente, a técnica multirrotulo de alto nivel obteve uma melhoria em ambos os
conjuntos de dados. Portanto, tal resultado sugere que a classificacao por meio de medidas
de rede pode ser uma técnica promissora para obter melhor desempenho em um cenario
dificil.

Agora, analisamos a influéncia de cada parametro da técnica multirrétulo de alto nivel.
O primeiro pardmetro que analisamos é o peso das medidas de rede 0. Para tal analise,

pegamos o melhor resultado para cada conjunto de dados (ver Tabela 10) e variamos
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os pesos das medidas de rede para avaliar o desempenho preditivo da técnica. Observe
que nds nao alteramos os valores A e 7 na analise. Figura 29 mostra os mapas de calor
de cada medida de rede para as bases de dados Emotions e Yeast. Para interpretar os
mapas de calor, é necessario considerar o complemento da soma entre os pesos da assor-
tatividade (eixo x) e do coeficiente de agrupamento (eixo y) como o peso do grau médio.
Pode-se observar que a assortatividade e o coeficiente de agrupamento tém contribuicao
equivalente em ambos os conjuntos de dados, com valores maiores de ambas as medidas
de rede proporcionando melhores resultados do que valores maiores de grau médio. Na
verdade, a medida que o peso do grau médio aumenta, piores sao os resultados preditivos.
Nossa analise com os conjuntos de dados Birds e Scene nao sao exibidos devido a pequena
diferenca em termos de desempenho ao variar os pesos das medidas de rede, ou seja, as

trés medidas de rede sao muito equivalentes em tais conjuntos de dados.

Emotions

Clustering Coef. Weight
=)
@
G

Clustering Coef. Weight

o o o2 N o? o® N o®
Assortativity Weight Assortativity Weight
(a) Emotions (b) Yeast

Figura 29 — Analise da influéncia das medidas de rede através do parametro ¢ .

O segundo parametro analisado é o A, que denota a combinacao linear convexa entre
as associagoes produzidas por ambos os classificadores. Novamente, considerando o me-
lhor resultado para cada conjunto de dados na Tabela 10 e variando apenas os valores de
A para avaliar o desempenho preditivo da técnica. Os resultados sao mostrados pela Fig.
30(a) que demonstra que A causou uma melhoria insignificante para Birds e Emotions,
pequena melhoria para Scene e melhoria consideravel para o conjunto de dados de Ye-
ast. Observe que os resultados de M com A = 0 (ou seja, sem qualquer contribuigao do
classificador de alto nivel) pode ser diferente dos resultados de C (classificador de baixo
nivel) como o pés-processamento de M inclui uma etapa adicional relacionada a aplicac¢ao
do threshold 7. Outro ponto que se pode observar nesta figura é que A = 1.0 (apenas
o termo de alto nivel é adotado) fornece os piores resultados preditivos, que podem ser
facilmente explicados: apesar das medidas de rede poderem detectar propriedades topo-

logicas dos dados, as informacoes das técnicas tradicionais continuam muito importantes,
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pois detectam propriedades fisicas dos dados relacionadas a distancia ou distribuicao, por
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Figura 30 — Analise da (a) combinacao linear do parametro A; e (b) do threshold 7.

O threshold 7 é o ultimo parametro que avaliamos aqui. Para realizar sua analise,
executamos o mesmo processo adotado para 6 e A. A Fig. 30(b) apresenta os resultados
da variacio do pardmetro. E possivel notar que valores baixos de 7 resultam em um
desempenho ruim. A figura sugere claramente que os melhores valores para 7 ficaram
entre 0.8 e 0.9.

5.2 Analise Exploratéria das Medidas de Rede

Sabendo que a técnica de alto nivel pode usar qualquer combinagao de medidas de
rede, nesta se¢ao serdo avaliadas a performance do modelo frente a diversas combinagoes
de medidas de redes complexas. A seguir, apresentamos os resultados obtidos pela técnica
de alto nivel considerando os mesmos conjuntos de dados da secao anterior, bem como os
mesmos algoritmos e parametros para a classificagao de baixo nivel.

Em relacao a técnica de alto nivel, consideramos as variacdes de trés parametros
em nossos experimentos tomando como referéncia os resultados e conclusdes obtidos na
se¢do anterior. O primeiro parametro inerente a H é o peso das medidas de rede 9.
Como consideramos a analise de trés medidas de rede por vez na técnica de alto nivel, ¢
foi otimizado no seguinte intervalo {(0.1,0.1,0.8),(0.1,0.2,0.7),...,(0.8,0.1,0.1)}, o que
garante que >2°_, 6(u) = 1. O segundo pardmetro que est4 relacionado com a combinagio
convexa de ambos os classificadores tradicionais multirrétulo e de alto nivel, denotados
por A em (23), é otimizado no intervalo {0,0.1,...,0.8}, onde A = 0.8 significa uma
contribuicdo de 80 % do termo de alto nivel na previsao final. O Wltimo pardmetro
denominado 7 é um limite inferior que a probabilidade final deve atingir para que o

item de teste seja assoaciado a uma classe sob avaliacao. Esse pardmetro é otimizado no
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intervalo {0.5,0.6,...,0.9}. Em relacdo as medidas de redes complexas consideradas em
nossos experimentos, a Tabela 11 apresenta as quatro combinagoes derivadas das quatro
medidas aqui investigadas: coeficiente de agrupamento, assortatividade, grau médio e
comprimento médio do caminho. Mais uma vez, usamos a distancia euclidiana como

medida de dissimilaridade em todas as simulagoes.

Tabela 11 — IDs para as diferentes associagoes entre as medidas de redes complexas.

ID  Medida de Rede Complexa

A Coeficiente de Agrupamento
B Assortatividade
C
D

Grau Médio
Comprimento Médio do Caminho

ABC Coeficiente de Agrupamento, Assortatividade e Grau Médio

ABD Coeficiente de Agrupamento, Assortatividade e Comprimento Médio do Caminho
ACD Coeficiente de Agrupamento, Grau Médio e Comprimento Médio do Caminho
BCD Assortatividade, Grau Médio e Comprimento Médio do Caminho

A Tabela 12 mostra a acuracia obtida por técnicas convencionais e de alto nivel nas
bases de dados reais apresentadas anteriormente. Na tabela, a coluna AG refere-se as
medidas de redes complexas levadas em consideragao na analise de alto nivel, conforme

“wo»

mostrado pela Tabela 11. Também nessa coluna, o simbolo indica que apenas as téc-
nicas de baixo nivel foram consideradas, o que significa que esses sao os resultados sem o
termo de classificacao de alto nivel. Na tabela, é possivel notar que o termo de alto nivel
foi capaz de melhorar o desempenho preditivo de todos os algoritmos convencionais. De
maneira geral, a técnica de alto nivel obteve a maior contribuicao em termos de desempe-
nho preditivo quando combinada com os métodos BR/CC usando NB como classificador
base, o que indica que tal classificador pode ter dificuldade em detectar algumas relagoes
complexas entre os itens de dados; por outro lado, a combinagao com MLKNN proporcio-
nou a menor contribuicao, o que pode ser explicado pela relacao entre as informagcoes de
vizinhanga consideradas por ambos os métodos.

A Tabela 12 também mostra que as diferentes combinac¢des de medidas de rede ge-
ralmente fornecem resultados proximos. Os melhores resultados globais foram fornecidos
pela configuracao “ABC” das medidas de rede, que equivalem a adotar a técnica de alto
nivel com as medidas de coeficiente de agrupamento, assortatividade e grau médio. No
entanto, esta mesma configuracao “ABC” apresentou os piores resultados em comparagao
com outras configuragoes de medidas de rede, ji que sua combinagao com BR/CC (NB)
forneceu uma acuracia muito menor na bases de dados Birds.

Agora analisamos a contribuicdo de cada medida de rede em fungdo do pardmetro
0. Em relacdo aos demais parametros, os experimentos foram conduzidos fixando os

valores de A e 7 em 0.8 e 0.85, apos considerar a analise do comportamento de tais
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Tabela 12 — Valores de acuracia obtidos para cada algoritmo e combinacao das medidas
de rede (A: coeficiente de agrupamento, B: assortatividade, C: grau médio,
D: comprimento médio do caminho).

Alg. AG Birds Emot. Scene Yeast
BR(NB) - 741 728 757 699
BR(SVM) - 947 675 916 81.3
CC(NB) - 754 739 793  68.7
CC(SVM) - 94.7 675 909 764
MLKNN - 946 696 91.0 79.1

BR(NB) ABC 81.0 749 84 725
BR(SVM) ABC 948 754 92.2 81.4
CC(NB) ABC 819 76.2 878 70.6
CC(SVM) ABC 948 756 916 76.6
MLKNN ABC 94.9 722 912 79.3

BR(NB) ABD 947 749 883 76.2
BR(SVM) ABD 948 755 92.2 813
CC(NB) ABD 947 76.2 878 76.2
CC(SVM) ABD 948 756 91.6 79.6
MLKNN ABD 94.9 721 912 793

BR(NB) ACD 9047 740 875 76.2
BR(SVM) ACD 948 754 921 813
CC(NB) ACD 947 757 87.0 76.2
CC(SVM) ACD 948 755 913  79.6
MLKNN ACD 94.9 721 91.2 793

BR(NB) BCD 947 749 883 76.2
BR(SVM) BCD 948 756 92.2 81.3
CC(NB) BCD 947 760 878 76.2
CC(SVM) BCD 948 756 916 79.6
MLKNN BCD 94.9 720 91.2 793

pardmetros nos resultados da Tabela 12. Para facilitar a interpretacao visual, adotamos
uma representagao de mapa de calor, em que a contribuigao () de cada medida de rede é
mapeada diretamente: valores no eixo a denotam a contribuicao da primeira medida de
rede, valores no eixo b a contribuicao da segunda, e ¢;; = 1 — a; + b; € a contribuicao da
terceira medida de rede em relagao a cada célula do mapa de calor. Por exemplo, quando
os pesos (contribuigoes) da primeira e da segunda medidas de rede sdo respectivamente
a1 = 0.1 e by = 0.1, o peso da terceira medida de rede é ¢;; = 0.8. A seguir, discutiremos
aspectos relevantes de nossos resultados, levando em consideracgao as bases de dados reais

consideradas neste estudo.

Conforme mostrado na Tabela 12, a influéncia das medidas de rede nos conjuntos
de dados Birds foram principalmente relacionadas ao classificador base NB. Tomando os
métodos BR/CC (NB), as Figs. 31(a) e 31(c), mostram que a configuracao “ABC” fornece
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os piores resultados entre as técnicas de alto nivel para tais conjuntos de dados. Por outro
lado, qualquer configuracao que considere a medida do comprimento médio do caminho
¢ capaz de fornecer um resultado muito melhor, como mostrado pelas Figs. 31(b),31(d).
Por outro lado, ao considerar BR/CC (SVM) ou MLKNN em ambos os conjuntos de

dados, as configuracoes alcancam resultados semelhantes.
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Figura 31 — Anélise das medidas de rede em funcao do parametro ¢ na base Birds.

As Figuras 32(a)-(d) mostram que a medida de assortatividade contribui para alcan-
car os melhores resultados para BR(NB) na base Emotions, especialmente ao considerar
contribuigoes baixas (< 0.4) para tal medida. Observe que o mesmo comportamento foi
observado para outras técnicas avaliadas neste estudo, como os resultados do MLkNN
apresentados pelas Figs. 32(e)-(h), que também indicam vantagem para as configuragoes

ABC e ABD, especialmente com altas contribuigoes da medida de assortatividade (> 0.5).

No conjunto de dados Scene, as Figs. 33(a)-(b) indicam que uma maior contribuigao
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Figura 32 — Analise das medidas de rede em funcao do parametro ¢ na base Emotions.
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Figura 33 — Anélise das medidas de rede em funcao do parametro ¢ na base Scene.

01 02 03 04 05 06 07 08 01 02 03 04 05 06 07 08 01 02 03 04 05 06 07 08 01 02 03 04 05 06 07 08

“lllllllll “lllllllll

0750 i 0750 0750

02 0750

03 0735 0735 0735

04 0700 § 0700 §

E 0700
&

Aominan

0675 2 0675 2 0675

Assortativity Weight
A3einay
Average Degree Weight
Assortativity Weight

0650 0650 0650

0625 0625 0625

0600 0600 ?
Clustering coef. Weight Assortativity Weight Clustering coef. Weight Assortativity Weight

(a) CC(NB) ABC (b) CC(NB) BCD (¢c) CC(SVM) ABC (d) CC(SVM) BCD

0600

Figura 34 — Anélise das medidas de rede em funcao do parametro d na base Yeast.

do coeficiente de agrupamento (> 0.7) é necessaria para obter os melhores resultados
de acuracia ao considerar as configuracoes ABC e ABD para a técnica BR/CC (NB).
Além disso, as Figs. 33(c)-(d) mostra que a assortatividade também desempenha um
papel relevante aqui, visto que a auséncia de tal medida na configuracio ACD diminui
consideravelmente os resultados de acuracia. Observe que ao considerar BR/CC (SVM)
ou MLKNN em tal conjunto de dados, as configuracoes alcancam resultados semelhantes.

As combinagoes das medidas de rede foram significativas para BR/CC (NB), CC(SVM)
e MLKNN no conjunto de dados Yeast. As Figuras 34(a)-(d) mostram que a medida do
comprimento médio do caminho pode melhorar os resultados de acuracia aqui.

Diferente da Tabela 12, em que os resultados apontaram a configuracao ABC como
a melhor, as analises das medidas de rede complexas aqui apresentadas indicam que a
configuragao ABD também é capaz de fornecer bons resultados, principalmente em si-
tuacoes onde a configuracao ABC falha, como por exemplo nas bases Birds e Emotions.
Tais analises também demonstraram que a medida de assortatividade tem notavel rele-
vancia para alguns conjuntos de dados. Porém, pelos resultados aqui apresentados, temos
evidéncias de que nao existe uma medida tnica que fornega as melhores solugoes; i.e.,
problemas diferentes podem exigir propriedades de rede diferentes para que seus padroes
sejam detectados com eficiéncia. Isso torna nossa investigacao ainda mais valiosa, pois
a literatura apresenta poucas contribui¢des relacionadas a analise de medidas de redes

complexas na classifica¢ao de dados.
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5.3 Analise do Desempenho Preditivo de CXN-MLL

Nesta secao sao discutidos os principais resultados obtidos pela técnica CXN-MLL
considerando sete bases de dados reais e trés métricas de desempenho distintas. Além
disso, todas as simulacoes apresentadas consideram uma estratégia adequada para a sele-
¢ao de hiperparametros dos classificadores de baixo e alto nivel, bem como sao discutidas
a partir de analises estatisticas. As bases de dados consideradas nessa sec¢ao estao descri-
tas na Tabela 13. Note que em relagao a Tabela 9 foram adicionados mais trés conjuntos
de dados: Enron, Genbase e Medical.

Tabela 13 — Breve descricao das bases de dados reais em termos de dominio, niimero de
instancias, quantidade de rétulos, caracteristicas, objetos de treino, objetos
de teste, cardinalidade e densidade de rétulo.

Base Dominio  #Inst. #Atrib. #Rotulos Cardinalidade Densidade #Treino #Teste
Birds Audio 645 258 19 1.014 0.053 322 323
Emotions Miisica 593 72 6 1.869 0.311 391 202
Enron Texto 1702 1001 53 3.378 0.064 1123 579
Genbase Biologia 662 1186 27 1.252 0.046 463 199
Medical Texto 978 1449 45 1.245 0.028 333 645
Scene Imagem 2407 294 6 1.074 0.179 1211 1196
Yeast Biologia 2417 103 14 4.237 0.303 1500 917

Para fins de comparacao, avaliamos a técnica proposta com trés técnicas multirrétulo
amplamente adotadas: BR, CC e MLKNN. Ao transformar um problema multirrétulo
em problemas de classificacao binaria, BR e CC requerem um classificador base para
lidar com tais problemas. Nessas simulagoes, trés classificadores basicos foram avaliados:
Naive Bayes (NB) que é uma técnica simples e amplamente utilizada no aprendizado
monorrétulo; além de Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM), que sao
técnicas de classificacdo do estado-da-arte para muitos dominios.

Para fornecer uma comparacao justa, consideramos uma ampla gama de parametros
para as técnicas. Para BR e CC, o niimero de arvores do RF é selecionado no conjunto
{24,26,28 210} a funcao do kernel em SVM pode ser {linear, rbf }, com o pardmetro de
penalidade sendo selecionado sobre o conjunto {272,273 ... 23}; e em NB, a probabili-
dade é assumida como gaussiana. Para MLKNN, o niimero de vizinhos é selecionado no
conjunto {5, 10, ...,30}.

Em relacao a nossa técnica de alto nivel, na fase de construcao do grafo, selecionamos
o pardmetros k e € do grafo kNN e eN respectivamente sobre os valores {2,3,...,10}
e € {0.1,0.2,...,0.5} - d, em que d é a distdncia média entre todos os pares de amos-
tras. Para a fase de classificagdo, temos A e 7. O primeiro é selecionado sobre o con-
junto {0.1,0.2,...,1.0}, em que A = 0.7, por exemplo, significa uma contribuigao de 70
% do termo de alto nivel na previsao final. O tltimo é selecionado sobre o conjunto

{0.5,0.6,...,0.9} e indica o valor minimo de associacao que deve ser atingido para que o
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rotulo seja atribuido a um item de teste. Trés medidas de redes complexas foram seleci-
onadas a partir dos resultados obtidos na se¢do anterior: assortatividade, coeficiente de
agrupamento e grau médio. A contribuicao de cada uma delas foi fixada respectivamente
em 0.4, 0.4 ¢ 0.2.

Vale a pena mencionar que, como os conjuntos de dados ja estavam divididos em
conjuntos de treinamento e teste, selecionamos todos os parametros executando o método
Grid Search a partir da estratégia de validacao cruzada K-Fold, com k = 5, exclusivamente
no conjunto de treinamento. Além do mais, um tratamento especial foi feito para que os
algoritmos fossem treinados nas bases de dados Enron, Genbase e Medical, pois as mesmas
contam com classes pouco representadas, contendo inclusive alguns casos de rétulos que
nao foram representados por nenhum objeto no treino. Para estas bases, com o objetivo de
manter o maximo as classes, foi feito um pré-processamento onde foram removidos todos
os rétulos que nao estao contidos em pelo menos 1% do conjunto de treino. Além do mais,
para essas bases de dados foi utilizada como medida de similaridade do classificador de alto
nivel o indice de Jaccard, ja que o seu espaco de atributos é binario. A seguir, avaliamos
o desempenho preditivo das técnicas em trés métricas de AMR: acuracia, acuracia de
subconjunto e F; weighted. Para fins de clareza, o valor da acuricia usada aqui é o
complemento da métrica de perda de Hamming (ZHANG; ZHOU, 2014).

5.3.1 Andlise Preditiva em Termos de Acuracia

A Tabela 14 apresenta os resultados de acuracia das técnicas multirrétulo em compa-
racao. O termo “LL Alg” na tabela representa os algoritmos de baixo nivel considerados
(BR, CC e MLKNN); “LL Base” mostra o classificador base equipado com a técnica de
transformacao do problema; e “HL Graph” indica qual método de construcao do grafo foi
adotado para realizar a classificacao de alto nivel. Observe que o simbolo “-” tem significa-
dos diferentes na tabela: em “LL Base” significa que MLKNN nao requer um classificador
base; e no “Grafo HL” significa que a classificacao foi realizada exclusivamente por uma
técnica de baixo nivel (ou seja, nenhum termo de alto nivel). Levando em consideragao os
algoritmos de baixo nivel e os classificadores base, os melhores resultados locais na tabela
estao sublinhados e os melhores resultados globais estdo em negrito. Para o conjunto de
dados Birds, os melhores resultados foram alcangados por BR/CC com RF como classi-
ficador base combinado com a classificagao HL fornecida a partir do grafo S-kNN. Para
o conjunto de dados Emotions, CC (SVM) obteve os melhores resultados depois de ser
combinado com a classificagdo HL fornecida pelos grafos kNN e kNN + ¢N. Na base de
dados Enron, o melhor resultado foi obtido através da técnica de alto nivel combinada ao
BR(SVM) utilizando qualquer método de construcao da rede. Ja na base Genbase, com
excecao dos classificadores que usaram NB como base, todas as outras técnicas alcanca-
ram o maximo de acurdcia combinadas a tecnica de alto nivel, com excegdo do BR(SVM)

que piorou um pouco seu resultado na combinagao. Curiosamente a técnica de alto nivel
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aumentou bastante a performance do MLKNN neste conjunto de dados. Na base Medical,
o melhor resultado foi obtido utilizando o CC(SVM) sem o termo de alto nivel. Para
o conjunto de dados Scene, o BR(SVM) forneceu os melhores resultados quando combi-
nado com HL (kNN + €eN) ou HL (S-kNN + €N). No conjunto de dados Yeast, o melhor

resultado foi alcangado sem usar a técnica de alto nivel, apenas usando o CC(SVM).

Tabela 14 — Comparacgao entre as técnicas de ML de baixo nivel e nosso modelo de clas-
sificacdo de alto nivel em termos de acuracia. “LL. Alg” representa os
algoritmos de baixo nivel, “LL. Base” os classificadores basicos, “HL. Graph”
a construcao do grafo do classificador de alto nivel. Os melhores resultados
locais estao sublinhados e os melhores resultados globais estao em negrito.

LL LL HL Datasets

Alg. Base Graph Birds Emotions Enron Genbase Medical Scene Yeast

BR NB - 95.2 71.3 75.9 99.5 94.7 75.4  70.0
BR NB kNN 95.2 77.0 75.9 99.5 94.7 88.2  74.6
BR NB  kNN+eN  95.1 75.7 76.0 99.5 94.7 88.5  74.6
BR NB S-kNN 95.1 76.6 75.9 99.5 94.7 87.9 743
BR NB  S-kNN+eN  95.1 77.0 75.9 99.5 94.7 87.9  74.3
BR NB D-kNN 95.2 76.2 76.0 99.5 94.7 88.2  74.8
cC NB - 95.2 72.8 82.6 99.6 95.0 79.0  68.4
cC NB kNN 95.7 77.4 82.6 99.6 95.0 87.7 735
cC NB  kNN+eN  95.1 76.4 82.6 99.6 95.0 87.8 735
cC NB S-kNN 95.1 77.1 82.6 99.6 95.0 87.6 735
cC NB  S-kNN+eN  95.1 77.3 82.6 99.6 95.0 87.7 137
cC NB D-kNN 95.2 77.3 82.6 99.6 95.0 87.7 734
BR RF - 95.7 77.9 93.6 99.9 96.7 90.9  80.7
BR RF kNN 95.8 77.4 93.6 100.0 97.2 91.7  80.9
BR RF  kNN+eN  96.0 78.5 93.4 100.0 97.2 91.5  80.9
BR RF S-kNN 96.1 78.2 93.6 100.0 97.2 91.6  80.9
BR RF  S-kNN+eN  96.0 78.9 93.6 100.0 97.2 91.5  80.7
BR RF D-KNN  96.2 78.6 93.4 100.0 97.2 91.4  81.0
cC RF - 95.6 78.0 93.5 100.0 96.7 91.1  80.6
cC RF kNN 95.8 79.0 93.6 100.0 97.2 91.8  80.7
cC RF kNN +eN 958 78.4 93.6 100.0 97.2 91.6  81.0
cC RF S-kNN 96.1 78.5 93.6 100.0 97.2 91.7  80.8
cC RF  S-kNN+eN  96.1 78.5 93.6 100.0 97.2 91.6  80.6
cC RF D-kNN 96.1 78.1 93.6 100.0 97.2 91.2  80.9
BR SVM - 95.7 79.5 93.7 100.0 97.8 91.9  80.8
BR SVM kNN 95.6 80.1 93.8 99.9 97.7 91.9  81.3
BR SVM  kNN+eN 955 80.4 93.8 99.9 97.7  92.0 81.1
BR SVM S-kNN 95.6 0.0 93.8 99.9 97.7 91.9  81.1
BR SVM  S-kNN+eN  95.6 0.0 93.8 99.9 97.7  92.0 81.1
BR SVM  D-kNN 95.6 80.0 93.8 99.9 97.7 91.9  81.3
cC SVM - 95.7 80.4 93.7 100.0 97.9 91.3 81.4
cC SVM kNN 95.6 80.6 93.7 100.0 97.7 91.8  80.8
cC SVM  kNN+eN 955 80.6 93.7 100.0 97.7 91.8  80.8
cC SVM S-kNN 95.6 0.4 93.7 100.0 97.7 91.8  81.1
cC SVM  S-kNN+eN  95.6 80.4 93.7 100.0 97.7 91.8  81.1
cC SVM  D-kNN 95.6 79.9 93.7 100.0 97.7 91.8  81.1
MLKNN - - 94.9 78.3 92.6 93.8 96.3 904  79.5
MLKNN - kNN 95.0 78.0 93.0 100.0 96.2 90.7  79.0
MLKNN - KNN+eN  95.1 78.1 93.1 100.0 96.2 91.0  79.1
MLKNN - S-kNN 94.9 77.9 93.1 100.0 96.3 90.7  78.8
MLKNN - S-kNN+eN  94.9 77.9 93.1 100.0 96.3 90.7  78.9

MLKNN - D-kNN 95.0 78.0 93.1 100.0 96.2 90.7 78.7
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A fim de analisar estatisticamente a eficacia de nossa técnica, selecionamos o teste de
Friedman, pois permite comparar vérias técnicas frente a varias bases de dados (DEMSAR,
2006). Considere os resultados de acuracia apresentados na Tabela 14, queremos saber se
ha alguma evidéncia de que o desempenho preditivo dos classificadores de baixo nivel é
diferente quando combinado ou nao com os de alto nivel. Assim, a hipdtese nula diz que
eles sdo estatisticamente equivalentes. Apds o calculo do teste de Friedman sob o nivel de
significancia o de 0.05, a hipotese nula é rejeitada, ou seja, pelo menos um dos métodos
difere dos demais. O teste posthoc de Nemenyi é entao aplicado considerando novamente o
nivel de significincia a em 0.05. O teste indica que os resultados de precisao obtidos pelas
técnicas de baixo nivel em combinacido com os de alto nivel fornecidos pelo grafo kNN
supera os resultados de acuracia obtidos exclusivamente pelas técnicas de baixo nivel. O
diagrama de diferencga critica encontrado pelo teste post-hoc de Nemenyi é mostrado pela
Fig. 35. Para interpretar tal diagrama, o primeiro passo é observar o ranking médio dos
modelos, onde quanto menor o valor (posi¢ao) melhor foi o desempenho da técnica. Em
seguida, deve ser analisada a diferenca critica (CD), que representa a diferenca que deve ser
atingida em termos de ranking médio para que dois pares de modelos sejam considerados
significativamente diferentes. Por fim, os modelos que sao significativamente diferentes
(i.e., atingem um valor maior que a diferenga critica) nao compartilham do mesmo trago
horizontal, como acontece, por exemplo, entre o modelo de alto nivel usando kNN e o

classificador de baixo nivel (LL) no diagrama abaixo.

CcD
—
1 2 3 4 5 6
L | 1 1 1 |
kNN LL
kKNN+ e S-kNN
DKNN S-kNN+ e

Figura 35 — Diagrama de diferenca critica obtidos pelo teste Nemenyi post-hoc nos resul-
tados de acuracia apresentados na Tabela 14.

5.3.2 Analise Preditiva em Termos de Acuracia de Subconjunto

Nesta secao sera analisado o desempenho preditivo das técnicas em termos da métrica
de acuracia do subconjunto. A Tabela 15 apresenta os resultados obtidos para as classifi-
cacoes de baixo e alto nivel. Pode-se observar que os resultados aqui sao muito menores
do que os apresentados na Tabela 14, pois esta métrica considera considere em seu calculo
apenas objetos que foram perfeitamente classificados (i.e., o classificador acertou todo o

conjunto de rétulos do objeto). Para o conjunto de dados Birds, o melhor resultado foi
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fornecido pelo CC(RF) combinado com a classificacao HL usando o grafo S-kNN. Para o
conjunto de dados Emotions, novamente CC (SVM) obteve os melhores resultados apos
a combinagao com a classificacao HL usando os grafos kNN e kNN + eN. Na base de
dados Enron, o melhor resultado foi obtido através da técnica de alto nivel combinada ao
CC(SVM) usando qualquer método de construgao da rede. Para a base Genbase, a técnica
de alto nivel aumentou drasticamente os resultados do MLkNN, que obteve os melhores
resultados usando os grafos kNN e kNN+eN. Na base Medical, o melhor resultado foi
obtido pelo CC(SVM), sem usar a técnica de alto nivel. Para o conjunto de dados Scene,
CC (SVM) forneceu os melhores resultados apos ser combinado com HL (kNN + €N). No
conjunto de dados Yeast, o melhor resultado foi fornecido exclusivamente pela técnica de
baixo nivel CC(SVM).

Para analisar estatisticamente os resultados apresentados na Tabela 16, adotamos
novamente o teste de Friedman. A hipdtese nula afirma que os resultados de acuracia
de subconjunto obtidos exclusivamente pelas técnicas de baixo nivel sao equivalentes
aos obtidos pela combinagao dessas técnicas com o termo de alto nivel. Sob o nivel
de significincia o em 0.05, a hipdétese nula é rejeitada. O teste posthoc de Nemenyi é
entao aplicado. O diagrama de diferenca critica é mostrado pela Fig. 36 e indica que os
resultados de acuracia de subconjunto obtidos pela técnicas de alto nivel usando o grafo
S — kN N superam os resultados de acuracia de subconjunto obtidos exclusivamente pelas

técnicas de baixo nivel.

cD
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Figura 36 — Diagrama de diferenca critica obtidos pelo teste Nemenyi post-hoc nos resul-
tados de acuracia de subconjunto apresentados na Tabela 15.

5.3.3 Analise Preditiva em Termos de F-weighted

A Tabela 16 apresenta os resultados preditivos obtidos pelas técnicas em comparacao
em termos da medida F; weighted. Os resultados aqui ndo seguem um padrao em relagao
aos resultados de acuracia ou acuracia de subconjunto. Por exemplo, os resultados de
F; no conjunto de dados Birds sao piores do que aqueles de acuracia de subconjunto,
embora os resultados de F; nas bases de dados Emotions e Yeast sejam melhores do que

aqueles de acuracia de subconjunto. Isso pode ser explicado observando a densidade de
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Tabela 15 — Comparacao entre as técnicas de ML de baixo nivel e nosso modelo de clas-
sificacao de alto nivel em termos de acuracia de subconjunto. “LL. Alg.”
representa os algoritmos de baixo nivel, “LL. Base” os classificadores basicos,
“HL. Graph ” a construcao do grafo do classificador de alto nivel. Os melho-
res resultados locais estao sublinhados e os melhores resultados globais estao
em negrito.

LL LL HL Datasets

Alg. Base Graph Birds Emotions Enron Genbase Medical Scene Yeast

BR NB - 47.4 18.8 0.0 92.5 19.8 171 105
BR NB kNN 47.7 21.8 0.0 92.5 19.8 50.7  11.2
BR NB  kNN+eN  46.7 18.8 0.0 92.5 19.8 518 117
BR NB S-kNN 47.1 22.8 0.0 92.5 19.8 488 119
BR NB  S-kNN+eN  47.1 23.3 0.0 92.5 19.8 488 119
BR NB D-kNN 47.7 21.3 0.0 92.5 19.8 50.7  11.2
cC NB - 47.4 19.8 0.2 93.0 21.9 283 9.2
cC NB kNN 47.7 21.8 0.2 93.0 21.9 44.0 112
cC NB  kNN+eN  46.7 18.8 0.2 93.0 21.9 431 110
cC NB S-kNN 47.1 22.8 0.2 93.0 21.9 44.6 105
cC NB  S-kNN+eN  47.1 23.3 0.2 93.0 21.9 451 105
cC NB D-kNN 47.7 22.8 0.2 93.0 21.9 440 113
BR RF - 50.2 24.8 13.6 99.0 45.0 531  16.6
BR RF kNN 48.9 24.3 13.0 99.5 56.0 60.5  18.9
BR RF  kNN+eN  52.9 27.7 13.6 99.5 56.0 61.0 189
BR RF S-kNN 51.7 25.2 13.0 99.5 55.8 60.2  20.1
BR RF  S-kNN+eN 514 29.7 13.0 99.5 55.8 60.2  18.9
BR RF D-kNN 51.7 28.2 13.6 99.5 55.8 59.3  19.5
cC RF - 49.2 27.7 13.1 99.5 46.2 55.1  21.6
cC RF kNN 48.3 31.2 13.3 99.5 56.9 624 202
cC RF kNN +eN 495 28.7 133 99.5 56.9 61.5 217
cC RF S-kNN 53.3 28.7 133 99.5 57.2 61.7  20.3
cC RF  S-kNN+eN 52,0 26.7 133 99.5 57.2 60.5  19.7
cC RF D-kNN 51.7 29.7 133 99.5 55.8 60.6  20.9
BR  SVM - 50.8 28.2 145 99.5 65.1 62.6  20.0
BR  SVM kNN 49.5 33.7 145 98.5 63.3 635 219
BR  SVM kNN+eN 511 33.2 14.9 98.5 63.3 63.0  20.8
BR  SVM  S-kNN 50.2 33.7 14.9 98.5 64.0 63.4  21.0
BR  SVM S-kNN+eN  50.2 33.7 14.9 98.5 64.0 63.4  21.0
BR  SVM  D-kNN 49.8 33.2 14.9 98.5 64.0 635 217
cC SVM - 50.8 30.7 15.0 99.5 67.1 629 23.0
cC SVM kNN 49.5 34.7 15.7 99.5 63.9 63.7 214
cC SVM  kNN+eN  51.1 34.7 15.7 99.5 63.9  64.0 214
cC SVM  S-kNN 50.2 34.2 15.7 99.5 64.0 63.7  22.0
cC SVM  S-kNN+eN  50.2 34.2 15.7 99.5 63.9 63.9  22.0
cC SVM  D-kNN 49.8 32.2 15.7 99.5 63.9 63.7  21.9
MLKNN - - 47.4 24.3 5.9 15.1 41.1 620 192
MLKNN - kNN 46.7 25.7 10.0  100.0 44.2 61.5  16.7
MLKNN - KNN+eN  47.7 26.2 9.8 100.0 44.2 60.2  16.6
MLKNN - S-kNN 44.9 25.2 10.0 99.5 45.1 61.9  17.0
MLKNN - S-kNN+eN  44.9 25.2 9. 99.5 45.1 61.9  16.4

8
MLKNN - D-kNN 46.4 26.2 10.0 99.5 44.2 61.5 16.9
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tais conjuntos de dados: a base Birds tém densidade muito baixa, o que significa que
ha muito poucos rétulos por instancia em relagdo a quantidade de rotulos possiveis. Por
outro lado, Emotions e Scene tém densidade mais alta, o que melhora F;, mas torna muito
mais dificil obter uma alta acuracia de subconjunto.

Em relacao ao desempenho geral na Tabela 16, o melhor resultado para o conjunto
de dados Birds foi obtido por CC (RF) combinado com a classificagao HL fornecida a
partir do grafo D-kNN. Para o conjunto de dados Emotions, BR (SVM) obteve o melhor
desempenho quando combinado com o HL (kNN + €eN). Para a base Enron, o melhor
resultado foi obtido através do BR(SVM) usando o grafo DkNN. Ja na base Genbase, os
melhores resultados foram obtidos usando o BR(RF) sem o termo de alto nivel e o MLKNN,
usando os grafos kNN e kNN+€N. Para o conjunto de dados Scene, CC (RF) forneceu os
melhores resultados quando combinado com HL (kNN). No conjunto de dados de Yeast,
o melhor resultado foi obtido pela combinacao da classificacdo de alto nivel fornecida por
HL (kNN) com a classificacao de baixo nivel fornecida por BR (RF).

Para analisar estatisticamente os resultados apresentados na Tabela 16, adotamos
novamente o teste de Friedman. A hipdtese nula afirma que os resultados de F; obtidos
exclusivamente pelas técnicas de baixo nivel sao equivalentes aos obtidos pela combinacao
dessas técnicas com nossas técnicas de alto nivel. Sob o nivel de significancia o em 0.05,
a hipotese nula é rejeitada. O teste posthoc de Nemenyi é entdo aplicado. O diagrama de
diferenga critica é mostrado pela Fig. 37 e indica que os resultados de F; obtidos pelas
técnicas de alto nivel superam os resultados de F; obtidos exclusivamente pelas técnicas
de baixo nivel, independentemente de o método de construcao de grafos adotado pela

técnica de alto nivel.
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Figura 37 — Diagrama de diferenca critica relacionado aos resultados da medida F;-
weighted apresentados na Tabela 16.

5.3.4 Andalise sobre Desbalanceamento de Rdétulos

O desbalanceamento de rétulos é um problema natural do AMR, onde as classes nao
sao igualmente representadas, no qual o nimero de instancias positivas de cada classe é

normalmente muito menor do que o nimero de instancias negativas (CHARTE et al., 2013;
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Tabela 16 — Comparagao entre as técnicas de ML de baixo nivel e nosso modelo de clas-
sificacao de alto nivel em termos de Fi-weighted. “LL. Alg.” representa os
algoritmos de baixo nivel, “LL. Base” os classificadores basicos, “HL. Graph
7 a construcao do grafo do classificador de alto nivel. Os melhores resultados
locais estao sublinhados e os melhores resultados globais estao em negrito.

LL LL HL Datasets

Alg. Base Graph Birds Emotions Enron Genbase Medical Scene Yeast

BR NB - 13.0 62.1 27.9 94.8 47.2 56.2  57.8
BR NB kNN 27.9 63.6 27.9 94.8 47.2 66.8  56.5
BR NB  kNN+eN 246 60.8 27.9 94.8 47.2 66.7  56.5
BR NB S-kNN 21.7 63.4 27.9 94.8 47.2 66.6  55.4
BR NB  SkNN+eN  21.7 64.2 27.9 94.8 47.2 66.6  55.4
BR NB D-kNN 27.9 61.9 27.8 94.8 47.2 66.8  56.9
cC NB - 13.0 62.5 34.8 95.0 49.5 51.7  56.8
cC NB kNN 21.7 64.1 34.8 95.0 49.5 61.3  56.1
cC NB  kNN+eN  24.6 60.0 34.8 95.0 49.5 60.1  54.4
cC NB S-kNN 21.7 63.8 34.8 95.0 49.5 612  56.1
cC NB  SkNN+eN  21.7 64.1 34.8 95.0 49.5 61.3  56.1
cC NB D-kNN 27.9 63.2 34.7 95.0 49.5 60.8  54.7
BR RF - 25.5 59.0 66.1 100.0 75.9 67.4 554
BR RF kNN 49.7 60.6 65.6 99.8 79.9 75.3  73.7
BR RF  kNN+eN  55.2 66.4 66.2 99.8 79.9 749 734
BR RF S-kNN 53.4 65.1 65.5 99.8 79.8 748 735
BR RF  S-kNN+eN 529 66.9 65.5 99.8 79.8 740 731
BR RF D-kNN 55.9 65.7 66.1 99.8 79.8 741  73.8
cC RF - 24.4 59.6 65.7 99.8 77.2 68.3  56.7
cC RF kNN 49.7 65.6 65.9 99.8 80.1 76.3  73.0
cC RF kNN +eN 525 65.8 65.9 99.8 80.1 75.3  73.6
cC RF S-kNN 53.5 64.2 66.0 99.8 80.2 75.6  73.1
cC RF  SkNN+eN  53.6 64.1 66.1 99.8 80.2 738 728
ccC RF D-kNN  56.1 65.9 66.2 99.8 0.0 744 732
BR SVM - 35.9 65.4 67.3 99.8 83.6 747 60.2
BR SVM kNN 45.2 68.3 69.7 99.4 81.8 75.9  73.2
BR SVM  kNN+eN  47.7 69.5 69.9 99.4 81.8 75.9  72.8
BR SVM S-kNN 47.3 67.6 69.9 99.4 81.9 75.9 728
BR SVM  S-kNN+eN  47.3 67.3 69.9 99.4 81.9 76.0 728
BR SVM  D-kNN 46.3 68.1 70.0 99.4 81.9 75.9 732
cC SVM - 35.9 65.6 67.8 99.8 83.9 740 592
cC SVM kNN 45.0 69.3 69.5 99.8 81.5 76.0  70.5
cC SVM  kNN+eN  47.7 69.3 69.6 99.8 81.5 76.0  70.5
cC SVM S-kNN 47.2 68.7 69.5 99.8 81.6 75.9 713
cC SVM  S-kNN+eN  47.2 68.7 69.5 99.8 81.5 75.9 713
cC SVM  D-kNN 46.0 68.2 69.6 99.8 81.5 76.0 713

MLKNN - . 12.6 60.4 64.4 39.5 71.1 727 58.2

MLKNN - kNN 20.5 64.2 63.7 100.0 68.2 721 665

MLKNN - KNN+eN  27.1 64.4 63.7 100.0 68.2 722 66.3

MLKNN - S-kNN 31.6 63.3 63.8 99.8 68.8 725  66.0

MLKNN -  S-kNN+eN  31.6 63.4 63.8 99.8 68.8 725  65.9

MLKNN - D-kNN 27.6 64.1 63.7 99.8 68.2 72.1 66.0
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ZHANG et al., 2020). Da mesma forma, existem problemas com classes predominantes
que aparecem com muito mais frequéncia que outras, afetando diretamente na capacidade
de generalizacao dos algoritmos. Para explicar alguns resultados, a Fig. 38 mostra a
distribuicao dos rétulos do conjunto de treinamento de cada base de dados.

Se olharmos para os valores de acuracia e acuracia de subconjunto, é possivel ver
por exemplo que na base Enron, o MLKNN conseguiu 92.6% de acurdcia mas apenas
5.9% de acurécia de subconjunto, o que pode parecer contraditério, porém, ao observar a
distribuicao dos rotulos de tal base, percebemos que apenas uma pequena quantidade de
rotulos aparece com frequéncia, logo, se o modelo atribuir poucas instancias como positivas
e muitas como negativas ele vai obter um bom valor de acurécia, ja que a grande maioria
do conjunto de rotulos sera constituida de instancias negativas. Entretanto, para que ele
consiga um bom valor de acuracia de subconjunto, teria que acertar todo conjunto de
rotulos, o que é muito dificil em um cenario que possui 53 classes possiveis, e que ainda
por cima estao mal distribuidas, possivelmente afetando a capacidade de generalizagao do
algoritmo. Em contrapartida, se olharmos para a base de dados Emotions, vemos que o
CC(SVM) mesmo conseguindo 80% de acuracia atingiu 34.7% de acuracia de subconjunto;
o que acontece é que na base Emotions, os rotulos estao bem distribuidos, tornando mais
dificil obter um bom valor de acuracia, ja que o algoritmo teria que realmente identificar
e separar o padrao das classes ao invés de apenas classificar a maioria dos rétulos como
negativos. Por outro lado, com os rétulos bem distribuidos a capacidade de generalizacao
do modelo é melhor, fazendo com que seja mais facil estimar o conjunto de rétulos inteiro
de uma amostra. E possivel observar também, que as maiores contribuicoes da técnica de
alto nivel foram nas bases Emotions, Scene e Yeast, cujo os rotulos estao bem distribuidos.

Em razao do desbalanceamento de rotulos, é importante ressaltar que para avaliar um
modelo de AMR devemos sempre usar alguma medida de avaliagdo baseada em exemplo
(e.g., acurdcia de subconjunto) que ird avaliar o algoritmo na sua habilidade de predizer
todo o conjunto de rétulos da amostra ao invés de contabilizar acertos individuais em

cada rétulo (como é feito em medidas baseadas em rétulo, como a acurécia).

5.4 Consideracoes Finais

Nesta secao, avaliamos a contribuicao de nossa técnica de alto nivel em relagao as
tradicionais de AMR. Os experimentos foram realizados em conjuntos de dados artifici-
ais e reais em termos de trés métricas de avaliacdo multirrétulo: acurécia, acuracia de
subconjunto e Fi-weighted. Para cada métrica, um teste estatistico foi aplicado sobre os
resultados para apoiar nossa discussao. Tais testes revelaram, com um nivel de confianga
de 95%, que a classificacao fornecida pela combinagao entre as técnicas de alto nivel e
tradicionais supera a fornecida exclusivamente pelas técnicas tradicionais em qualquer

uma das medidas. Este ¢ um resultado empolgante, principalmente se considerarmos que
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as técnicas tradicionais tiveram seus parametros rigorosamente ajustados, o que torna
uma pequena melhoria muito dificil de alcancar. Tais resultados podem ser explicados
pela diferenca entre nossa técnica e as tradicionais, onde a nossa consegue considerar nao
apenas os atributos fisicos, mas também a estrutura topoldgica dos dados.

Outro ponto a ser considerado é que o desempenho preditivo do CXN-MLL poderia
ser melhorado ainda mais, visto que os pesos das medidas de rede nao foram ajustados

assim como as técnicas de baixo nivel foram equipadas com seus hiperparametros padroes.
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Conclusao

Este trabalho investigou um novo método de classificacdo hibrido para aprendizado
multirrétulo, o qual considera informacoes de alto nivel derivadas de medidas de redes
complexas e de baixo nivel fornecidas por algoritmos tradicionais de classificacao multir-
rotulo. A técnica desenvolvida foi denominada CXN-MLL e é capaz de combinar eficiente-
mente tais informagoes de modo a melhorar (com significincia estatistica) o desempenho
preditivo dos algoritmos de baixo nivel. Dessa forma, a hipotese levantada nessa pes-
quisa, a qual afirmava que "a analise de caracteristicas estruturais e topologicas de dados
multirrétulo contribui para melhorar o desempenho preditivo dos modelos de classificacao
essencialmente baseados nas caracteristicas fisicas dos dados'., foi confirmada. Em sin-
tese, esse ¢ um resultado bastante atrativo que abre caminho para que novas abordagens
baseadas em redes complexas sejam desenvolvidas para o aprendizado multirrétulo.

Em relagao aos objetivos especificos, destacam-se as seguintes contribuigoes:

d Investigar e desenvolver métodos eficientes de construcao do grafo para

o contexto multirrétulo

Ao todo foram propostos 5 métodos de construcao da rede para aprendizado mul-
tirrétulo, a saber: rede k-vizinhos mais préximo (kNN), rede k-vizinhos mais proxi-
mos com vizinhanca de raio € (kNN+-€N), rede k-vizinhos mais préximos seletiva (S-
kNN), rede k-vizinhos mais préximos seletivo com vizinhanga de raio € (S-kNN+-€N),
e rede vizinhos mais proximos de grau k (D-kNN). Com excecao da rede D-kNN que
usa uma heuristica baseada no grau para definir o nimero de conexoes, os outros
quatro métodos foram adaptados da literatura de classificacdo monorrétulo para o

contexto multirrétulo.

Os experimentos mostraram que nao ha um método efetivamente melhor que todos
os outros, mas que cada método em particular pode ser mais eficiente dependendo
do problema e medida de avaliagdo utilizadas. Por exemplo, para a medida de
acuracia, a rede kNN obteve o melhor desempenho preditivo, para a acuracia de
subconjunto foi a rede S-kNN e para a medida F; a rede kNN+-€N.
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(d Desenvolver uma técnica capaz de combinar as associagoes de baixo nivel
produzidas por algoritmos de classificagdo multirrétulo tradicionais com

associacoes de alto nivel obtidas a partir de medidas de redes complexas

O CXN-MLL foi a principal contribui¢ao do trabalho, uma nova técnica de classifi-
cacao multirrétulo hibrida de alto nivel capaz de considerar a estrutura e topologia
da rede, sendo capaz de identificar multiplos padroes nos dados os quais as técnicas
tradicionais de baixo nivel avaliadas tiveram dificuldades. Para prover associagoes
de alto nivel, a técnica desenvolvida adaptou o conceito de conformidade de padrao,
anteriormente proposto para a classificagdo monorréotulo. Nesse sentido, medidas
de redes complexas sao calculadas antes e apds a insercao de cada item de teste nas
redes multirrétulo, sendo que aquelas redes que apresentam baixa variacao no resul-
tado das medidas sao mais propicias a receberem o rétulo correspondente, enquanto
aquelas com variacao elevada aparentemente nao estao em conformidade com o pa-
drao daquela rede (rétulo). Os experimentos conduzidos mostraram que a técnica
é promissora, pois apresentou resultados satisfatorios e que trazem motivacao para

trabalhos futuros.

(d Demonstrar o potencial que medidas e propriedades de redes complexas
possuem para aprimorar o desempenho preditivo de algoritmos conven-

cionais de classificacao multirrétulo

Neste trabalho foram conduzidos experimentos que avaliam as medidas de rede e
seus impactos no algoritmo. Além disso, bases de dados artificiais foram usadas
para demonstrar a dificuldade dos algoritmos tradicionais em identificar determina-
dos padroes nos dados, os quais a técnica de alto nivel proposta consegue detectar
com facilidade ao capturar informagoes estruturais dos dados. Além das bases ar-
tificiais, a técnica foi avaliada em bases de dados reais onde os resultados foram
posteriormente validados por teste estatistico que demonstrou a capacidade da téc-
nica de alto nivel em aprimorar a habilidade preditiva dos algoritmos tradicionais

de AMR, confirmando a hipotese apresentada neste trabalho de dissertagao.

6.1 Limitacoes

Em relacao as limitagoes do trabalho, um dos principais problemas esta relacionado
ao numero de hiperparametros da técnica. Como a técnica possui varios hiperparametros
e que podem assumir diversos valores, o processo de otimizacao e obtencao dos melhores
hiperparametros do modelo podem tomar algum tempo. Além disso, o desempenho pre-
ditivo e a complexidade computacional da técnica é dependente do classificador de baixo
nivel escolhido. Outra limitagao esta relacionada ao problema de dependéncia de rétulos,

pois a técnica considera cada classe como um grafo distinto, nao levando em consideragao
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a correlagao entre os rétulos, o que definitivamente seria identificado se todas as classes

fossem representadas de forma unificada em uma sé rede.

6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros serao incluidos novas investigagoes nos métodos de construgao
da rede, como por exemplo, o uso de um multigrafo iinico que represente todos os dados
multirrétulo sem a necessidade de criacdo de um grafo para cada classe. Além do mais
sera verificado o uso de grafos direcionados e o uso de redes heterogéneas na representagao
da rede. Também serdo investigadas novas estratégias para exploracao da topologia da
rede, como por exemplo, passeio aleatério e caminhada do turista.

Ainda no contexto multirrétulo, serao investigadas técnicas que consideram a correla-
¢ao entre rétulos assim como estratégias para tratar o desbalanceamento de classes, dois
grandes desafios do aprendizado multirrétulo.

Em relagao ao uso de redes complexas no AMR, serao investigadas novas estratégias de
alto nivel para classificagdo de dados em geral, como por exemplo, o uso de componentes
fortemente conexas para explorar relagoes estruturais da rede e também a correlacao entre

rotulos.
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