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Resumo

A classificacdo se trata de um tépico importante do aprendizado de maquina e minera-
¢ao de dados que tém por objetivo resolver e automatizar problemas de categorizagao ou
predicao, que, basicamente, consiste em associar a um objeto uma categoria que o me-
lhor caracterize ou represente. Normalmente, tal categoria é denominada como classe ou
rotulo. Em classificacao, os algoritmos e técnicas tradicionais associam um objeto a uma
unica classe, impossibilitando a resolugao de problemas em que os objetos possam ter mul-
tiplos significados semanticos simultaneamente, como por exemplo, sugestao automatica
de tags, diagnostico de doencas, classificagao de musicas em géneros, entre outros. A ideia
de classificagao multirrétulo é justamente lidar com esses problemas onde suas instancias
podem pertencer a mais de uma classe ao mesmo tempo. Em comum, a maioria dos algo-
ritmos de classificacdo mono ou multirrétulo existentes na literatura analisam apenas os
atributos fisicos dos dados, utilizando por exemplo, medidas de similaridade ou distancia,
ignorando assim, caracteristicas e relagoes importantes dos dados, como a formagao de
padrao. Inspirado em recentes avancos no uso de redes complexas para classificacao de
dados, este trabalho visa investigar uma solucao que combina classificadores multirrétulo
ja existentes com técnicas baseadas em redes complexas, apresentando uma nova ideia
de classificagao multirrétulo que, além dos atributos fisicos, analisa também a estrutura
topoldgica dos dados. Resultados de experimentos realizados em quatro bases de dados

reais mostram que tal abordagem é promissora.

Palavras-chave: Classificacao Multirrétulo, Redes Complexas, Aprendizado de Maquina,

Aprendizado Supervisionado.
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1 Introducao

Com o grande volume de dados disponivel em formato digital, a extragdo de in-
formagao relevante desses dados se torna um problema. O Aprendizado de Maquina é um
dos campos de estudo que busca resolver esse problema por meio de algoritmos capazes de
“analisar” os dados e “aprender” com os mesmos, gerando modelos automaticos que auxi-
liam na deteccao de padroes e consequentemente na descoberta de conhecimento em gran-
des bases de dados (CARNEIRO, 2016). Uma das principais categorias do aprendizado
de maquina é o Aprendizado Supervisionado . O aprendizado supervisionado tem como
objetivo induzir um modelo preditivo usando dados com informagoes previamente conhe-
cidas, também denominadas como rdtulo, classe ou saida (CARNEIRO, 2016). As tarefas
de aprendizado supervisionado podem ser aplicadas em diferentes problemas, como, filtra-

gem de spam, andlise de crédito, diagnéstico médico, reconhecimento facial entre outros.

O aprendizado supervisionado se caracteriza por um processo de categorizacao
conduzido por um especialista no dominio, o qual é capaz de mapear um conjunto de
amostras iniciais para seu respectivo rétulo. Em tal cenario podemos treinar um modelo

capaz de predizer de forma automatica o rétulo de novos objetos ainda nao mapeados.

O tipo de especializacao necessaria para rotular os exemplos depende de cada
dominio. O diagnéstico de um paciente, por exemplo, é atribuido por médicos, a categori-
zagao de emails ou imagens pessoais pode ser realizada pelo préprio usuario (CHERMAN,
2013). As tarefas de predigao possuem diferentes nomes, os quais chamamos de classifi-
cacao se os valores assumidos pelos rétulos sao discretos e regressao quando assumem

valores continuos.

Na classificacao tradicional, um objeto pode ser associado a uma tnica classe, o que
pode ser incoerente em certos dominios, pois, em varios problemas reais o comportamento
dos objetos costuma ser complexo e ter multiplos significados semanticos simultaneamente
(ZHANG; ZHOU, 2014). Por exemplo, pacientes podem ter multiplas doencgas, livros
podem ser associados a multiplos géneros (STREICH; BUHMANN, 2009). No contexto
musical, por exemplo, uma misica que tem caracteristicas do rock e do pop, nao deve ser

rotulada como pertencendo a um género ou outro, mas sim, a ambos.

Para lidar com esse problema, utilizamos algoritmos de classificacio multirrétulo,
os quais podem associar um objeto a um conjunto de classes. Consequentemente, a clas-
sificagdo multirrétulo torna o processo de classificagao mais complexo nao s6 computacio-
nalmente, mas como um todo. Apesar de ser um topico desafiador e de grande relevancia,
¢ ainda pouco explorado na literatura onde grande parte dos algoritmos sao adaptacoes

da classificagao tradicional.



Capitulo 1. Introdugdo 12

Nos ultimos anos, o estudo de redes complexas chamou bastante atencao em diver-
sas areas do conhecimento por resolver uma grande variedade de problemas. Estas redes
fornecem um conjunto de ferramentas para a representacao e andlise de dados por ser
capaz de descrever a interacao entre propriedades topoldgicas, funcionais e dindmicas dos
dados (CARNEIRO et al., 2018).

O objetivo deste trabalho é combinar os algoritmos ja existentes de classificagao
multirrétulo com conceitos de redes complexas para que, além de atributos fisicos, seja
também considerada a estrutura topolégica dos dados. Os objetivos especificos deste tra-

balho sao:

e Investigar os principais algoritmos e medidas de classificacdo multirrétulo presentes

na literatura.
e Aplicar os conceitos da teoria das redes complexas.

e Desenvolver uma técnica que combine os algoritmos de classificacdo multirrétulo

tradicionais da literatura com medidas de redes complexas.

e Demonstrar que a teoria das redes complexas pode ser usada para melhorar os

algoritmos convencionais de classificagao multirrétulo.
O restante deste trabalho ¢ dividido nos seguintes capitulos:

e No capitulo 2, sao apresentados conceitos fundamentais para o entendimento e de-
senvolvimento do trabalho. Especificamente, sdo revisados conceitos basicos de clas-
sificagao multirrétulo e redes complexas, além de apresentar medidas de desempenho

para avaliar os algoritmos apresentados.

e No capitulo 3 é mostrado tudo que foi feito para o desenvolvimento do trabalho.
Especificamente sao apresentados as bases de dados utilizadas, quais os parametros

dos algoritmos e modelagem do problema.

e No capitulo 4 sao exibidos os resultados do trabalho. Especificamente é mostrada
uma comparacao entre as técnicas convencionais e posteriormente as mesmas com
a combinacao do classificador via medidas de rede. Sao descritas também caracte-

risticas das bases de dados e quais valores dos pardmetros foram utilizados.

e No 5° e ultimo capitulo, sao feitas as consideracoes finais do trabalho.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Classificacao Multirrotulo

2.1.1 Aprendizado Supervisionado Monorrétulo

No aprendizado supervisionado tradicional ou monorrétulo, utilizamos duas bases
de dados, uma denominada base de treino, onde cada elemento ja esta associado a sua
respectiva classe, e a outra denominada base de teste, onde os elementos ainda nao foram

associados a nenhuma classe.

A base de treino pode ser formalmente descrita da seguinte maneira. Considere
uma base de treino com n elementos, Byreino = {(21,41), (T2, y2), ooy (Tnyn) | 1 < 4 <
k; 1 < i < n}. O par (z;,y;) representa o i-ésimo objeto do problema, sendo z; =
{a1,as, ..., an } um vetor que descreve os m atributos do objeto, e y; sendo sua respec-
tiva classe dentre as k possiveis do problema. A base de teste, por sua vez, pode ser
definida da seguinte maneira. Considere uma base de teste com j elementos, Biese =
{(@ns1,92), (@nt2,Y2), oo (Tngjyv2) | 1 <y <k; n+1<i<n+j} As bases possuem di-
ferentes propositos. O objetivo da base de treino é a criacao de uma funcao f:x — y, que
chamamos também de classificador, que possa determinar os rétulos dos objetos da base
de teste, que, por sua vez, tem como objetivo avaliar a habilidade preditiva do classificador

gerado.

2.1.2 Aprendizado Supervisionado Multirrétulo

A diferenca entre o aprendizado supervisionado tradicional e o multirrétulo, esté
na quantidade de rétulos que podem ser atribuidos a um objeto. Enquanto no problema
tradicional o objeto é associado a um tnico rétulo, no contexto multirrétulo um objeto
pode ser associado a um conjunto de rétulos. Formalmente, seja Y = {y1, s, ..., yr} um
conjunto com todas as k possiveis classes e o = 2V representando todas possiveis combi-
nacoes de rotulos do problema, o objetivo de um classificador multirrétulo é gerar uma

funcao h:z — a.

A Fig. 1 representa a diferenca entre classificacao tradicional e classificacado multir-
rotulo. Fig. 1a ilustra a classificagao tradicional, onde uma miusica s6 pode ser do género
pop ou rock, mas nunca os dois. Fig. 1b, ilustra a classificacdo multirrétulo, onde os
elementos que ficaram divididos entre pop e rock, sao entdo classificados em ambas as

classes.
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Figura 1 — (a) Classificagdo Tradicional. (b) Classificagdo Multirrétulo.

2.1.3 Algoritmos de Classificacdo Multirrétulo

Na literatura, métodos de classificacao multirrétulo sao normalmente divididos em

dois grupos. Métodos de transformacao do problema e métodos de adaptagdo de algoritmos

(SPYROMITROS; TSOUMAKAS; VLAHAVAS, 2008).

No primeiro grupo, uma op¢ao é quebrar o problema multirrétulo em um ou mais
problemas monorrétulo, e entao resolver individualmente cada instancia de problema uti-
lizando algoritmos tradicionais de classificagao. Outra opg¢ao para o primeiro grupo é
transformar o problema em uma tarefa de ranqueamento dos rotulos, onde o objetivo é
computar o quao relevante é uma classe para um objeto em particular e entao selecionar
as classes que satisfazem um grau pretendido de relevancia (MENCIA; FURNKRANZ,
2008). No segundo grupo, sao abordados algoritmos especificos de classificagdo multirré-

tulo que tratam o problema diretamente e pertencem a classe de adaptacao de algoritmos.

Para a classe de transformacao de problema, um dos principais algoritmos é o
Binary Relevance (BR). O algoritmo consiste em aprender um modelo bindrio monorrétulo
para cada classe distinta da base de dados, gerando |L| bases de dados da forma {y;, ~y; }
onde o classificador tera que decidir se cada objeto pertence ou nao a i-ésima classe do
problema (TSOUMAKAS et al., 2009). Existe outro algoritmo desta classe que, diferente
do BR, considera a dependéncia dos rétulos, considerando se um conjunto de rétulos
nunca vai acontecer ou sempre vai acontecer, por exemplo. O Classifier Chain (CC) cria
|L| bases de dados, da mesma forma que o BR, entretando, a medida que um objeto é
classificado em uma determinada classe, essa informacao é repassada para as proximas
instancias a serem preditas expandido seu espaco de atributos, dessa forma, levando em

consideracao quais rotulos foram atribuidos nas instancias anteriores.

Para a classe de adaptagao de algoritmo, um exemplo é o Multi-label k-Nearest
Neighbor, que é um dos algoritmos considerados estado da arte em classificacdo multir-
rétulo (ZHANG; ZHOU, 2014). Ele recebe esse nome pois é baseado no tradicional kNN.
A idéia base é adaptar o kNN para lidar com o problema multirrétulo (ZHANG; ZHOU,
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2007). Além de utilizar como parte do algoritmo o tradicional kNN, é utilizada inferéncia

bayesiana para classificar os rétulos.

2.1.4 Medidas de avaliacdo para classificacao multirrétulo

Nesta secao, serao abordadas as principais medidas de avaliacao para algoritmos

de classificacao multirrétulo encontradas na literatura.

2.1.4.1 Perda de Hamming

Perda de Hamming ou Hamming Loss é a média do total de classes que foram
incorretamente preditas para cada exemplo (SOKOLOVA; LAPALME;, 2009). Seja D uma
base de dados, Y; o subconjunto correto de rétulos para o i-ésimo objeto e Z; = h(x;),

=l |Y€BZ|

HammingLoss(h, D) |D| Z (2.1)

Para esta medida, os valores devem ser minimizados.

2.1.4.2 Acuracia do subconjunto

Acuracia do subconjunto ou subset accurary é uma medida que considera a quan-
tidade de exemplos que foram perfeitamente classificados, ou seja, s6 sera levado em

consideracao quando o classificador acertar totalmente todos os rétulos previstos para um
objeto. (TSOUMAKAS; VLAHAVAS, 2007).

|D|
Subset Accuracy(h, D) |D\ Z Y, =27;) (2.2)

Para esta medida, os valores devem ser maximizados.

2.1.4.3 Acuracia

Acuracia ou Accuracy é uma medida que quantifica quantos rétulos foram previs-
tos corretamente. Nesta medida, sdo considerados os acertos individuais em relagao aos
rotulos, ou seja, todos os rétulos que forem previstos corretamente serao considerados,

independente de acertar todo o conjunto de rétulos do objeto ou nao.

1 SPy sz
|D| k !Yiuh(xi)\

Accuracy(h) = (2.3)

Para esta medida, os valores devem ser maximizados.
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2.1.5 Medidas de avaliacao para bases de dados multirrétulo

As bases de dados multirrétulo podem variar muito de uma para outra. Em algu-
mas bases a quantidade de rétulos de cada exemplo pode ser muito diferente em relacao
a outra base, e isso pode implicar na avaliacdo do algoritmo. Algumas medidas como

cardinalidade do rotulo e densidade do rotulo podem dizer o “quao multirrétulo” é uma
base (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).

2.1.5.1 Cardinalidade do rétulo

Cardinalidade do rétulo ou label cardinality é uma medida que calcula a média da
quantidade de rétulos dos exemplos de uma base. Sendo D o conjunto de dados e Y; o
conjunto de rotulos preditos para o i-ésimo objeto,

|D|
LabelCardinality(D |D| Z Y| (2.4)

2.1.5.2 Densidade do rétulo

Densidade de rotulo ou label density ¢ uma medida que calcula a média da quanti-
dade de rotulos dos exemplos de uma base, dividido pela quantidade de possiveis rétulos
da base. Sendo k a quantidade de réotulos possiveis do conjunto de dados,

|D| Y,
Label Density(D |D[ Z i

(2.5)

2.2 Redes Complexas

O estudo de redes complexas chamou bastante atengao nos tltimos anos ao resolver
problemas de sistemas sociais, biologicos e de comunicagao (JEONG; NEDA; BARABASI,
2003). As redes complexas podem ser entendidas como redes que possuem estrutura to-
pologica nao trivial, o que significa que seu viés de formagao nao segue um critério nem
especifico e nem totalmente aleatério (CARNEIRO, 2016).

Uma das maneiras mais comuns de representar uma rede é por meio de estruturas
chamadas grafos. Um grafo pode ser representado como G(V, F) sendo V um conjunto
de objetos chamados de vértices e E sendo um par que representa uma relacao entre
dois objetos, denominado aresta. Com esta estrutura, podemos representar uma grande
variedade de problemas do mundo real, como redes sociais, Internet e World Wide Web
(WWW). Um exemplo do uso de grafos ou redes complexas é na representagao de relagoes

de amizade em redes sociais, onde cada pessoa é um vértice e as arestas representam uma
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relagao de amizade. Um outro exemplo é a representacao da WWW, onde os vértices sao
documentos (paginas web) e as arestas sio hiperlinks (URLs) (ALBERT; BARABASI,
2002). A Fig. 2 mostra um exemplo de grafo.

Figura 2 — Grafo.

2.2.1 Medidas para Redes Complexas

2.2.1.1 Assortatividade

Esta medida determina o quanto os vértices tendem a se conectar de maneira as-
sortativa. A medida pode assumir valores entre [—1, 1], de modo que valores positivos
indicam que pares de vértices diretamente conectados estao mais suscetiveis a se com-
portar da mesma forma, enquanto valores negativos indicam maior probabilidade dos
vértices conectados terem comportamentos distintos. (CARNEIRO, 2016). Seja L o ni-
mero de arestas na rede e 7,,k, o grau dos vértices ¢ e k que compoem uma aresta u, a
assortatividade da rede pode ser calculada por:

Lt Y ik, — [L7 5 5 (0 + k)
CTLS @R - LS kP

(2.6)

2.2.1.2 Coeficiente de Agrupamento

De forma geral, esta medida quantifica o quanto os vértices tendem a agrupar-se.
O coeficiente de agrupamento de um vértice mede o quao préximo ele esta de formar um

clique. Esta medida pode ser obtida por,

|Cus|

Ce: = ik — 1)

(2.7)

onde |e,s| representa quantos cliques de trés vértices sao formados a partir do
vértice 7, o que significa o nimero de conexoes compartilhadas por vizinhos diretos de 1.
Para formar um clique, 7 precisa ser conectado a u, s e u também precisa estar conectado

a s. k; é o grau do vértice 1.

O coeficiente de agrupamento da rede pode ser obtida por,

1 N
CC=—=-> 0CC; (2.8)
Nz’:l
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Figura 3 — Coeficiente de agrupamento dos vértices de um grafo.

A Fig. 3 apresenta o coeficiente de agrupamento para cada vértice de um grafo
com coeficiente de agrupamento médio de 0.77. Os vértices 1 e 2 possuem ligacoes diretas
entre todos os seus vizinhos enquanto o vértice 3 nem todos seus vizinhos possuem ligacoes
diretas. O vértice 4 nem sequer possui mais de um vizinho. Vértices com grau < 1 como
por exemplo o vértice 4, ndo sao considerados no calculo para que seja evitada a divisao

por zero.

2.2.2 Trabalhos relacionados

Em Zhang e Zhou (2014) é apresentada uma visao geral sobre classificagao mul-
tirrdtulo, trazendo conceitos, algoritmos e medidas de avaliagdo importantes para tal. O
trabalho tem como objetivo trazer uma revisao sobre classificacao multirrétulo abordando

os principais algoritmos encontrados na literatura.

Apesar do trabalho proposto aqui ser um dos primeiros relacionados a classifica-
¢ao multirrétulo usando redes complexas, outros trabalhos para classificacao monorrétulo
contribuiram de forma significativa para o seu desenvolvimento, os quais sao apresentados

a seguir.

Em Carneiro (2016) sao apresentados conceitos e medidas importantes sobre re-
des complexas e classificagdo de dados além de exibir uma compilagao sobre técnicas de
classificagao envolvendo a teoria das redes complexas. O objetivo principal do trabalho é
o desenvolvimento de métodos e heuristicas baseadas em teoria de redes complexas para

a classificacao de dados.

Carneiro et al. (2018) propoe uma estrutura de otimizagao de enxame de particulas
que é responsavel por construir uma rede a partir de um conjunto de dados baseados
em vetores, otimizando uma funcao de qualidade guiada pela acuracia da classificacao.
O trabalho mostra com resultados em problemas artificiais e reais que tal abordagem
apresenta melhores resultados em geral do que aqueles gerados pelos métodos classicos de

formacao de redes.

Silva e Zhao (2012) apresenta uma ideia muito similar a dessa pesquisa. Neste

artigo, é proposto um modelo de classificagdao hibrido que combina medidas de redes com-
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plexas com algoritmos de classificagdo monorrétulo tradicionais. O objetivo do trabalho
foi aprimorar a performance do classificador utilizando uma abordagem que além de ana-
lisar os atributos fisicos dos dados também considera sua estrutura topologica. O trabalho
exibiu melhora no desempenho da classificagao monorrétulo trazendo uma nova ideia para

classificacao de dados.

O modelo de classificagdo usado nesta pesquisa teve como base o trabalho de
Silva e Zhao (2012), com modificagoes relacionadas a normalizagao, atribui¢do de pesos,

construcao da rede, entre outras.
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3 Desenvolvimento

A primeira etapa do trabalho consistiu basicamente na leitura de diversos artigos
relacionados a teoria das redes complexas e classificacdo multirrétulo com o objetivo de
adquirir base tedrica suficiente para prosseguir com o trabalho. Com o conhecimento
conquistado nesta etapa foi possivel desenvolver uma habilidade critica acerca de ambas
areas de estudo, conhecendo os principais conceitos, medidas de avaliagao e algoritmos
para classificacao multirrétulo além de diversas aplicagoes e medidas de redes complexas,

estas, que analisam importantes caracteristicas da rede.

Em seguida foram implementadas e testadas medidas de redes complexas, sendo
elas as medidas de assortatividade e coeficiente de agrupamento da rede, descritas na se¢ao
2.2.1. Também foram implementadas e testadas medidas de avaliacao de algoritmos de
classificacao multirrétulo, sendo elas as medidas de Hamming Loss, Subset Accuracy e
Accuracy. Todas essas medidas de classificagao multirrétulo foram listadas e descritas na

secao 2.1.4.

A seguir sao apresentadas outras etapas importantes para o desenvolvimento deste
trabalho, desde a sele¢ao e coleta das bases de dados utilizadas, passando pelo processo
de construcao da rede até a formulagao do algoritmo de classificagao multirrétulo usando

redes complexas.

3.1 Bases de Dados para Classificacao Multirrétulo

Para este trabalho foram selecionadas bases de dados de varios problemas de domi-
nios distintos cujos dados estao representados na forma de vetores de atributos numéricos.

As bases coletadas foram:

e Birds, é uma base de dados contendo a frequéncia gerada através de FFT (Fast
Fourier Transform) de uma gravac¢ao de dudio do som de péassaros. O problema que
essa base traz ¢ o seguinte: dada a gravacao de um audio, dizer o conjunto de todas

as espécies de passaros presentes na gravacao (BRIGGS et al., 2012).

e Emotions, esta base contém informacgao da frequéncia de musicas. A frequéncia
extraida sdo do timbre e o ritmo das musicas (TROHIDIS et al., 2008), que também
foram capturadas usando FFT. O problema dado pela base é o seguinte: dado o
timbre e o ritmo da musica, o que ird sentir quem ouvir a musica? Os possiveis
rétulos (sentimentos) disponiveis na base sao: surpresa, felicidade, calma, continuar

quieto, tristeza, raiva.
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e Scene, esta é uma base de dados que possui 294 atributos descrevendo imagens.
O problema dado pela base é: Dada uma imagem, o que é mostrado na imagem ?
Exemplos de rétulos sao praia, montanha, campo e por do sol (BOUTELL et al.,
2004). Na Fig. 4 podemos ver exemplos de imagens da base, onde em Fig. 4a mostra

uma imagem com os rétulos praia e urbano e a Fig. 4b uma imagem com os rétulos

praia e montanha.

Figura 4 — Exemplos de imagens da base Scene.

e Yeast, esta ¢ uma base de dados de levedura (fungos) com dados de expressao gené-
tica e perfis filogenéticos produzidos via microarray de genes (ELISSEEFF; WES-
TON, 2002). O problema dado pela base é: Dado a expressao genética e informagdes
filogenéticas de uma levedura, quais sao suas classes funcionais genéticas 7 A base

possui 14 rétulos distintos para classificagao.

3.2 Construcao da Rede

Para tornar possivel o uso de redes complexas na solucao, primeiro é preciso mo-
delar o problema como uma rede. Para tal, é necessario gerar uma rede dos objetos de
treinamento da base em que o classificador sera treinado usando o Alg. 1, o qual apre-

senta a geracao de uma rede k vizinhos mais préoximos para cada classe da base de dados
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correspondente.

Algoritmo 1: GERAR REDE
Entrada: By cino, C, k

Saida: Grafo representando a classe C'

1 inicio

2 Lista : Grafo||Bireinol]

3 para cada u € Byeino faca

4 se u € (' entao

5 ‘ conectarMaisProximos(Grafo, u, k, C, By eino)
6 fim

7 fim

8 Transformar o grafo em um novo nao direcionado

9 fim

10 retorna Grafo

A fungao conectarMaisProximos analisa os k exemplos mais proximos de v utili-
zando uma medida de similaridade e o conecta apenas a outros exemplos que também
estao associados a C. Neste trabalho a medida utilizada foi a distancia Euclidiana. O

Alg. 2 descreve a funcao.

Algoritmo 2: CONECTARMAISPROXIMOS
Entrada: Grafo,u, k,C, Byeino

1 inicio

2 Lista < par < real,inteiro > >: distancia

3 para cada v € Byein, faca

4 se v € C' A v # u entao

5 ‘ distancia.inserir ({distancia Euclidiana(Byreino|t], Bireino|v]), v})
6 fim

7 fim

8 ordenar(distancia)

9 para i < 0 até min(k, |distanciali]|) — 1 faga
10 ‘ Grafolul.inserir(distanciali].second)

11 fim

12 fim

Assim que a rede é construida, é entao aplicada as medidas de redes complexas no
grafo. Antes que as medidas sejam aplicadas, o grafo direcionado é transformado em um
novo grafo nao direcionado. A Fig. 5 mostra um exemplo de grafo que foi gerado utilizando
o Alg. 1. Para este trabalho as medidas aplicadas foram assortatividade e coeficiente de

agrupamento, ambas descritas em 2.2.1.
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Figura 5 — Grafo gerado utilizando o algoritmo Gerar Rede para o rétulo “montanha”
da base Scene com k = 10.

3.3 Classificacao Multirrétulo usando Redes Complexas

Em classificacdo, a maioria dos algoritmos mono ou multirrétulo da literatura
analisam apenas os atributos fisicos dos dados ignorando caracteristicas e relagbes im-
portantes dos dados, como por exemplo, a formagao de padrao. Uma das maneiras de
capturar essas caracteristicas ¢ utilizando a teoria das redes complexas para modelar o
problema. A ideia base do trabalho é combinar a classificacao via medidas de rede com os
algoritmos de classificacao multirrétulo ja existentes para que seja considerada a estrutura
topologica dos dados. Uma proposta similar chamada de framework hibrido foi proposta
por (SILVA; ZHAO, 2012) para classificacao tradicional.

A partir dos calculos das medidas de rede sobre o grafo gerado a partir da base de
treino, a proxima etapa é inserir no grafo cada objeto de teste usando o Alg. 1. Entretanto,
deve ser desconsiderada a verificacdo de classe do objeto de teste, visto que em teoria nao
a conhecemos. Observe que um objeto de teste pode ser inserido em grafos distintos, assim
como os objetos de treino, visto que cada grafo representa uma classe e um mesmo objeto

pode ter vizinhos de similaridade associados a diferentes classes.

Apos a insercao do objeto de teste, é calculada a variacao das medidas do grafo
original com o novo grafo considerando o objeto de teste. No caso de muita variacao a
tendéncia é que o objeto nao pertenca a classe representada pelo grafo, do contrario existe

uma chance maior do objeto ser associado aquela classe do grafo.
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Apébs o célculo da variagdo, o objeto teste é removido para que outro possa ser
testado e o algoritmo se repete para todos os outros objetos de teste. A combinacao das

medidas de rede pode ser descrita da seguinte forma:

HE =3 8(w)[1 - f9(w)], (3.1)

z
onde § € [0, 1], >0, = 1 e representa um peso para cada medida de rede, e (u) representa

as medidas de rede escolhidas para analise de conformidade de padrao. A funcao fzgc) é

definida como:

£ =Gy (w)p', (3.2)

Y

no qual ch) representa a variacao que o objeto de teste y gerou na medida u no grafo e
p'®) representa a proporcao de objetos de treino que pertencem a C, uma estratégia para

lidar com bases de dados desbalanceadas.

Combinadas as medidas de redes complexas é preciso finalizar combinando os
resultados com os algoritmos proprios de classificacdo multirrétulo. Esta etapa pode ser
formalmente descrita da seguinte maneira:

(©) — (o) _ ()
M, =\C,7 + (1 - \H, (3.3)
onde Méc) é o valor gerado pela juncao das probabilidades de um objeto y pertencer a

classe ¢ dadas por um classificador multirrétulo tradicional, denotada por C’éc) e pela

combinag¢ao multirrétulo das variagoes das medidas de rede, denotada por Héc).

Assim que é obtido M, para fazer a classificacdo é preciso definir um threshold
que chamaremos de 7, onde, um objeto y serd associado a uma classe ¢, se M7 > 7, do

contrario ndo. O Alg. 3 descreve um passo a passo da técnica proposta.

Algoritmo 3: TECNICA PROPOSTA.

Entrada: k, Bireino, Bieste, A,0, T

Construir a rede da Byeino, como descrito no Alg. 1

Calcular Eq. 2.6, 2.7 para os grafos gerados

Inserir um objeto de teste y nos grafos de seus k vizinhos de treino mais proximos
Calcular Eq. 3.3

Classificar y em todas classes onde My > 7

(=B N U VN

Remover y dos grafos e repetir as etapas 3, 4, 5, 6 com o préximo objeto de teste
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4 Resultados

Neste capitulo serd feita uma andlise de todos os resultados experimentais obti-
dos, fazendo uma comparacao primeiramente entre as técnicas convencionais e depois,
as mesmas técnicas com a combinagao via medidas de rede. Sera discutido também, os

parametros, bases de dados e algoritmos utilizados.

4.1 Ambiente Experimental

O modelo de classificacao desenvolvido nesta pesquisa foi aplicado sobre as quatro
bases de dados descritas no capitulo anterior, estas, que foram dividas em treino e teste.

A Tab. 1 exibe as caracteristicas de cada base de dados utilizada no trabalho.

Tabela 1 — Propriedades das bases de dados.

Base Dominio Instancias Rotulos Atributos Cardinalidade Densidade Treino Teste
Birds Audio 645 19 258 1.014 0.053 322 323
Emotions Misica 593 6 72 1.869 0.311 391 202
Scene Imagem 2407 6 294 1.074 0.179 1211 1196
Yeast Biologia 2417 14 103 4.237 0.303 1500 917

Para avaliar os resultados obtidos pela técnica proposta, serao analisadas as medi-
das de acuracia e acuracia de subconjunto apresentadas na se¢ao 2.1.4. Os classificadores

multirrétulo convencionais escolhidos para uso nas analises foram:

e MLKNN por ser uma das principais técnicas da literatura.

e Binary Relevance e Classifier Chain juntos ao SVM por ser tratar de combinagoes

muito populares em classificagao multirrétulo.

e Binary Relevance e Classifier Chain juntos ao Naive Bayes, por se tratar de um
algoritmo simples e muito utilizado na literatura. O modelo escolhido do classificador
ingénuo foi o Gaussiano por lidar melhor com objetos com atributos continuos, como

os das bases utilizadas neste trabalho.

Os parametros dos algoritmos foram mantidos o padrao. Sendo para o MLKNN o
valor de &k = 10, para o SVM o kernel = rbf e nenhum pardmetro para o Naive Bayes.
Para a combinacao das medidas de redes complexas com os algoritmos foram testadas

todas combinagoes de A, 0 e 7 considerando os valores [0.0,0.1,0.2,...,0.8,0.9, 1.0].

A implementacgao dos classificadores multirrétulo convencionais usados neste tra-

balho pode ser encontrada em (Szymanski; Kajdanowicz, 2017). O cédigo da combinagao
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do classificador via medidas de rede com os algoritmos tradicionais foram implementa-
dos e testados nas linguagens C++ e Python.Os resultados obtidos sobre cada base sera

discutido nas proximas segoes.

4.2 Comparacao entre técnicas convencionais

Na Tab. 2 podemos observar que o algoritmo MLkKNN obtém um bom resultado
de modo geral. O algoritmo se destaca principalmente nas tultimas duas bases de dados
observadas, onde, na base Scene, o valor da acuracia de subconjunto foi muito superior

aos demais algoritmos analisados.

A estratégia do Binary Relevance e Classifier Chain utilizando como modelo binario
o SVM obtiveram resultados muito proximos e conseguiram o melhor resultado na base
Birds por uma pequena diferenca em relacaio ao MLKNN. Mesmo obtendo um resultado
satisfatério de acuracia na base Yeast, essas estratégias tiveram um péssimo desempenho
na acuracia de subconjunto dessa base, acertando perfeitamente os rétulos de menos de
2% da base de teste. A técnica Classifier Chain junto ao Gaussian Naive Bayes obteve um
resultado insatisfatério de acuracia de subconjunto na base Birds, um bom resultado de

acuracia de subconjunto na base Scene e a melhor acuracia na base Emotions.

Tabela 2 — Acurécia e Acurécia de Subconjunto de cada algoritmo em cada base de dados.

Emotions Birds Scene Yeast

Algoritmo  Acc. S.Acc. Acc. S.Acc. Acc. S.Acc. Acc. S.Acc.
MLKNN 69.6 134 946 46.7 91.0 60.5 79.1 16.7

BR (SVM) 735 143 94.8 46.7 859 21.7 76.7 1.7
CC (SVM) 735 143 94.8 46.7 863 241 76.7 1.7
BR (GNB) 72.7 118 74.1 7.4 7.6 17.8 699 103
CC (GNB) 73.9 14.8 753 8.3 79.3  29.0 68.6 9.2

4.3 Combinacdo de técnicas convencionais e baseadas em redes

complexas

A Tab. 3 mostra uma comparacao da acuracia entre classificadores multirrétulos
convencionais (C))) e suas respectivas combinacoes com o classificador via medidas de redes
complexas (M,). Analisando a tabela, podemos observar que o classificador via medidas
de rede contribuiu com a melhora dos algoritmos convencionais em pelo menos uma base
de dados. Na base Birds, a técnica via medidas de rede apresentou um resultado melhor
de maneira invidivual do que todos os algoritmos analisados, e, por esta razao, a acuracia

se repetiu para todas as combinacoes de algoritmos. E importante observar, que, devido a
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otimizacao dos parametros, caso o classificador via medidas de rede nao consiga melhorar

o desempenho de C, o resultado retornado serd exatamente igual a C,.

Tabela 3 — Valores de acuracia para C, e M, para cada base de dados.

Algoritmo/Base  Emotions Birds Scene Yeast
Cy MZ/ Cy My Cy My Cy My
MLKNN 69.6 719 946 949 909 909 79.0 79.0
BR (SVM) 735 742 948 949 859 89.8 T76.7 79.6
CC (SVM) 735 744 948 949 86.3 885 T76.7 77.9
BR (GNB) 72.7 755 741 949 756 81.8 69.9 725
CC (GNB) 73.9 75.7 753 949 79.3 81.8 68.6 70.7

Existe um detalhe importante sobre os resultados das bases que precisa ser obser-
vado. Os algoritmos obtiveram melhores resultados em algumas bases mesmo estas sendo
maiores e apresentando uma maior possibilidade de rétulos que outras. Como vimos na
secao 2.1.5, as bases possuem duas medidas de avaliacao muito importantes, a cardina-
lidade e densidade de rotulo. Os valores de tais medidas influenciam muito no resultado
dos algoritmos, pois, elas podem dizer o “quao multirrétulo” ou “quao complicada” é uma
base de dados. Observe que todos algoritmos obtiveram melhores resultados na base Scene
em relacdo a Emotions, mesmo uma base sendo muito maior que a outra. Isto acontece
pois estamos tratando de uma base “menos multirrétulo” e portanto mais facil de realizar
a classificacdo. A Tab. 1 mostra propriedades importantes das bases de dados, como a
densidade e cardinalidade, fatores estes que influenciam diretamente na dificuldade da

classificacao.

4.4 Analise dos parametros de combinacao dos classificadores

Nesta secao sera discutida a contribuicao de cada parametro do classificador via

medidas de rede.

Na Fig. 6, foi definido um valor fixo para 7 = 0.8 e § = 0.5 e a contribuicao (\) do
classificador BR (GNB) variou de [0.0, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 1.0]. Lembre-se que sempre que
o A do classificador tradicional aumenta o percentual de contribuicao da classificacao via

medidas de rede diminui.

E possivel observar que usando um \ elevado para o classificador multirrétulo
tradicional os resultados ficaram piores, mostrando que, nesta base, o classificador multir-
rotulo via medidas de redes complexas de forma individual tem uma melhor performance
em relagao ao classificador multirrétulo tradicional usado. Outra observacao é que as duas
medidas de desempenho usadas se comportam de maneira similar em escalas diferentes.

Nos resultados da Fig. 6, o grafo foi gerado utilizando k£ = 13.
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Figura 6 — Acuracia e acuracia de subconjunto da base Birds de acordo com variacao de

A

Na Fig. 7, foi definido um valor fixo para 7 = 0.6 e § = 0.5 e a contribuicao () do
classificador BR (GNB) variou de [0.0, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 1.0]. E possivel observar que usando

apenas o classificador multirrétulo tradicional obtivemos ~

0.725 de acuracia e

~
~

0.16

de acuracia de subconjunto. Utilizando 0.6 do classificador multirrétulo tradicional e 0.4

da classificagdo via medidas de rede chegamos a &~ (.75 na acuracia e &~ 0.21 de acuracia

do subconjunto. Diferente do resultado mostrado na Fig. 6, o classificador multirrétulo

tradicional contribuiu de maneira mais efetiva para obter o melhor resultado.
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Figura 7 — Acuracia e acuracia de subconjunto da base Emotions de acordo com variagao

de .

Na Fig. 8, foi selecionado a melhor contribui¢ao A observando os valores de acuracia

da Fig. 7 e fixado o mesmo 7. Podemos ver que o valor de § para as medidas nao foi muito
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significativo. Isso aconteceu pois ambas as medidas utilizadas (assortatividade e coeficiente

de agrupamento) apresentaram variagoes muito similares.
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Figura 8 — Acuréacia da base Emotions de acordo com variacao de 9.

Na Fig. 9, foi selecionado o melhor valor A obtido inicialmente na Fig. 7, o melhor ¢
obtido na Fig. 8 e o 7 foi variado. E possivel notar que o valor de 7 para decisao de escolha
é significativo nos resultados, como mostra a variagao da acuracia. Para os resultados dos

graficos da base Emotions, o grafo foi gerado utilizando k = 7.
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Figura 9 — Acuracia da base Emotions de acordo com variagao de 7.
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5 Conclusao

Como foi mostrado nos resultados, a utilizacdo de redes complexas combinada a
classificadores multirrétulo possibilita a melhora da taxa de acertos dos classificadores
convencionais de maneira individual. Em nossos experimentos, obtivemos resultados con-
sideraveis como vimos na secao de resultados onde, em alguns algoritmos, foi possivel
na base Birds melhorar a acuracia de 74.1% para 94.9% e na base Scene de 75.6% para
81.8%. Este é um resultado promissor que nos permite considerar mais investigagdes sobre
o uso de redes complexas para a classificacao multirrétulo. Apesar do modelo proposto
aqui poder ser muito melhorado e explorado, o objetivo base de apresentar uma nova
abordagem para classificacgao multirrotulo que considera nao s6 os atributos fisicos, mas

também a estrutura topoldgica dos dados foi alcangado.

Para trabalhos futuros, serao consideradas novas medidas de avaliacao, novas bases
de dados, novas técnicas para otimizacao de parametros, como por exemplo, o GridSe-
arch, afim de refinar a comparacdo entre os algoritmos, ja que foram usados os valores
padrao para cada parametro. Além do mais, serdao investigadas novas abordagens para
tratar o problema. Uma das abordagens que sera discutida, se d& pelo uso de deteccao
de comunidades, onde sera possivel combinar e usar diferentes medidas em relagao as que

foram utilizadas neste trabalho.
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