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Resumo

Induzir um modelo capaz de predizer um conjunto de rétulos para uma instancia é
objetivo da classificacdo multirrétulo, uma tarefa preditiva supervisionada do aprendizado
de maquina. Trabalhos na literatura tém mostrado que identificar, modelar e explorar
as correlacoes entre rotulos, melhora o desempenho preditivo dos classificadores multir-
rotulo. No entanto, as abordagens tradicionais, chamadas aqui de global e local, usadas
para solucionar problemas de classificacao multirrétulo podem nao estar tirando proveito
dessas correlagoes, ja que em ambas essas correlagoes nao sao totalmente consideradas.
Na abordagem global, todos os rotulos sao aprendidos de uma tnica vez e informacoes
ou correlagoes mais especificas podem ser ignoradas, enquanto que na abordagem local
os rétulos sao aprendidos de forma individual, tornando o aprendizado de correlacoes im-
praticavel. Também ha na literatura trabalhos que mostram que os conjuntos de dados
mutirrétulos disponiveis atualmente tém um nivel de dependéncia de rétulos muito baixo,
e por isso explorar as correlagoes é impraticavel, enquanto outros afirmam que aprender
os rétulos individualmente é a solugao mais compativel, e ainda trabalhos que recomen-
dam os métodos da abordagem global por gerarem um tnico modelo mais compacto.
Neste trabalho é proposta uma abordagem hibrida, que explora as vantagens e tenta mi-
tigar as desvantagens das tradicionais abordagens global e local, a qual ¢ chamada aqui
de Parti¢oes Hibridas para Classificacao Multirrotulo - Hybrid Partitions for Multi- Label
Classification (HPML). Essa abordagem tem como objetivo encontrar diversas partigdes
de rétulos, que sao compostas por grupos disjuntos de rotulos correlacionados, aqui cha-
madas de parti¢oes hibridas. Quatro experimentos foram conduzidos para testar e validar
a hipotese com diferentes versoes de parti¢coes hibridas, as quais foram comparadas com
as parti¢coes geradas pela abordagem global, local e também diferentes versoes aleatorias.
De forma geral, os experimentos mostraram que é possivel encontrar uma particao hibrida
capaz de melhorar o desempenho preditivo dos classificadores em varios conjuntos de da-
dos e que métodos tradicionais ainda falham em aprender os rétulos assim como também

lidar corretamente com as correlacoes entre rétulos.



Palavras-chave: Classificacao Multirrétulo. Correlagdes entre rétulos. Particionamento

do Espago de Rétulos. Particoes Multirrétulo.



Abstract

Inducing a model capable of predicting a set of labels for an instance is the objective
of multi-label classification, a supervised predictive machine learning task. Work in the
literature has shown that identifying, modeling and exploring correlations between labels
improves the predictive performance of multi-label classifiers. However, the traditional
approaches, referred to here as global and local, used to solve multi-label classification
problems may not be taking advantage of these correlations, as in both these correlations
are not fully considered. In the global approach, all labels are learned at once and more
specific information or correlations can be ignored, while in the local approach labels are
learned individually, making correlation learning impractical. There are also works in the
literature that show that the currently available multi-label datasets have a very low level
of label dependence, and therefore exploring correlations is impractical, while others claim
that learning the labels individually is the most compatible solution, and even works that
recommend global approach methods as they generate a single, more compact model.
In this work, a hybrid approach is proposed, which explores the advantages and tries to
mitigate the disadvantages of traditional global and local approaches, which is called Hy-
brid Partitions for Multi-label Classification - HPML. This approach aims to find several
label partitions, which are composed of disjoint groups of correlated labels, here called
hybrid partitions. Four experiments were conducted to test and validate the hypothesis
with different versions of hybrid partitions, which were compared with the partitions ge-
nerated by the global, local approach and also different random versions. In general, the
experiments showed that it is possible to find a hybrid partition capable of improving the
predictive performance of classifiers on various data sets and that traditional methods

still fail to learn the labels as well as correctly deal with the correlations between labels.

Keywords: MultiLabel Classification. Label Correlations. Label Space Partitioning.
MultiLabel Partitions.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo serve como introducgao aos capitulos seguintes, onde o problema investi-

gado e todas as motivagoes do trabalho desenvolvido sao apresentadas.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Aprendizado de Mdquina (AM) é uma area da Inteligencia Artificial (IA) capaz de re-
solver problemas a partir de experiéncias passadas (FACELI et al., 2011; KIM, 2017). De
acordo com Alpaydin (2014), um modelo descritivo emprega o aprendizado nao supervi-
sionado para explorar ou descrever um conjunto de dados, enquanto um modelo preditivo
emprega aprendizado supervisionado para realizar previsoes a respeito do conjunto de
dados.

Os conjuntos de dados podem pertencer a diferentes dominios como documentos (pron-
tudrios médicos, artigos, etc.), dudio (sons captados da natureza, por exemplo), videos
(filmes, documentarios, videoaulas), imagens (fotos publicadas nas redes sociais e tomo-
grafias, por exemplo), transacoes financeiras, dados de sensores, podendo ser obtidos a
partir de varias fontes (ALLAM; DHUNNY, 2019; ZHENG et al., 2020; Mahmud et al.,
2020).

Um conjunto de dados representa instancias do problema a ser resolvido (FACELI
et al., 2011). Estas instdncias podem ou nao ser rotuladas, sendo espago de rétulos (ou
espago de saida) o nome dado ao conjunto de rétulos do conjunto de dados em questéao.
Por exemplo, uma imagem pode ser descrita pelo seu titulo, resolugao, cores, composicao,
origem, localizacdo, e o que estd presente nela: uma casa, um céu azul ou nublado, um
passaro branco voando, floresta, etc. Imagens podem entao ser categorizadas por meio

dessas palavras, por exemplo, uma imagem pode ser categorizada como “meio-ambiente”,
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“por-do-sol” e “passaro”. Essas palavras, portanto, rotulam a imagem e podem ser usadas
como atributo alvo (categoria ou rétulo). Uma insténcia que descreve uma imagem,
portanto, é composta pelos atributos de entrada (caracteristicas), e seus atributos de
saida (r6tulos) (MITCHELL, 1997; FACELI et al., 2011; BASTANLAR; OZUYSAL,
2014)

No aprendizado nao supervisionado, os rotulos dos dados nao sao conhecidos, isto
é, os dados nao sdo rotulados (HERRERA et al., 2016). Como exemplo, é possivel
aplicar um algoritmo de agrupamento em uma cole¢ao de imagens nao categorizadas para
agrupar imagens semelhantes, e de acordo com as suas caracteristicas. Exemplos de tarefas

realizadas por este tipo de aprendizado sao o agrupamento, associacdo e sumarizagao
(FACELI et al., 2011).

Ja no aprendizado supervisionado, os rétulos dos dados sao conhecidos - os dados sao
rotulados - e assim é possivel avaliar a predigao feita pelo modelo (ALPAYDIN, 2014). No
caso de um conjunto de dados de imagens rotuladas, sabe-se de antemao a quais rétulos
cada imagem pertence. Esse conjunto pode ser usado como entrada em um algoritmo de
classificagdo que aprende os rotulos a partir desse conjunto. Um modelo preditivo é gerado
(treinado) e entdo usado para classificar uma nova imagem - que nao faz parte do conjunto
de dados usado para treinar o modelo - em um ou mais dos rétulos aprendidos. Tarefas
como classificagdo e regressao sao realizadas por este tipo de aprendizado (FACELI et al.,
2011).

Enquanto na classificagdo monorrétulo uma instancia do conjunto de dados pertence a
um unico rétulo, na classificagdo multirrotulo uma instancia pode pertencer a varios rotu-
los ao mesmo (HERRERA et al., 2016). O principal objetivo na classificagdo multirrétulo
¢é construir um modelo que prediz um conjunto de rétulos para uma instancia. Varias apli-
cagoes do mundo real podem ser modeladas como um problema multirrétulo (ZHANG;
WU, 2014), como em Bioinformatica (ZHOU et al., 2020), onde proteinas podem realizar
muitas fungoes, categorizacao de texto (WANG et al., 2020), onde documentos pertencem
a varias categorias ao mesmo tempo, e classificagdo musical (SANDEN; ZHANG, 2011),

onde musicas pertencem a varios géneros simultaneamente.

Dentre os desafios envolvidos na classificacao multirrétulo, destacam-se a alta dimensi-
onalidade do espago de rotulos - quando existe um nimero muito grande de rétulos no es-
paco de rétulos - sendo algumas vezes superior ao niimero de atributos de entrada (TSOU-
MAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2008); o desbalanceamento (TAHIR et al., 2019); e a
complexidade em identificar e explorar correlagoes entre rétulos (ZHU; KWOK; ZHOU,
2018).

Estudos tém mostrado que o desempenho preditivo de classificadores multirrétulo
pode ser melhorado explorando correlacoes entre rotulos, e varias abordagens tém sido
propostas para este fim (BAREZI; KWOK; RABIEE, 2017; ZHU; KWOK; ZHOU, 2018).

A partir da modelagem das correlagoes, a predicao de rétulos é facilitada, isto é, um
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rotulo pode ser predito corretamente devido a sua correlagdo com outros roétulos, ou
um rétulo que dificilmente é predito, pode finalmente ser predito. Para ilustrar como o
aprendizado de correlagoes colabora para a melhoria das predi¢oes, considere a instancia
de teste do dominio de imagens apresentada na Figura 1. Considere também que durante
o treinamento do modelo foi encontrada uma forte correlagdo entre os rétulos montanha
e praia.

Observa-se que na Figura 2 existe uma praia entre as montanhas, no entanto, o rotulo
praia é dificil de ser predito pois nao é predominante na imagem. O rétulo montanha,
no entanto, é mais facilmente predito, pois é predominante. Ao se considerar a correlacao
entre montanha e praia, aumenta-se a chance de praia ser predito quando montanha
estiver presente na imagem. Portanto, ao se aprender as correlagoes, estas podem ser
utilizadas para predizer rotulos que provavelmente nao seriam preditos utilizando métodos

que nao consideram tais correlagoes.

Figura 1 — Exemplo ilustrativo de uma imagem com rétulos correlacionados. Fonte: Pi-
xabay free image bank.

Além das correlacoes, alguns trabalhos tém proposto explorar o espaco de rétulos
para resolver questoes de escalabilidade (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2008),
gerar hierarquias de rétulos (NIKOLOSKI; KOCEV; DzEROSKI, 2018; FERRANDIN;
CERRI, 2023) ou agrupar rétulos (ABEYRATHNA, 2018) para melhorar o desempenho
preditivo. Portanto, diferentes métodos e técnicas podem ser aplicados para tratar destas
questoes em problemas multirrétulo.

Tradicionalmente, os métodos de classificagao multirrétulo podem ser divididos em
duas categorias principais: adaptagao de algoritmo e transformacao de problema. Na
abordagem de adaptacao de algoritmo, novos algoritmos sao desenvolvidos, ou algoritmos
existentes sao adaptados, para resolver o problema multirrétulo original. Esses algorit-
mos tratam todos os rétulos do problema ao mesmo tempo e treinam apenas um unico
classificador multirrétulo. No entanto, informagoes locais (individuais de cada rétulo) que
podem ser tteis para explorar diferentes padroes nos dados podem ser ignoradas nesta
abordagem (SILLA; FREITAS, 2011). Por exemplo, se hd nos dados uma correlagio

entre um rotulo A e um rétulo B, e o rétulo B é predito pelo modelo tradicional mas
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o A ndo, entao isso é um indicativo de que o modelo poderia predizer A se aprendesse
a correlagao entre o rétulo B e A. Dessa forma, quando B for predito pelo modelo, A
poderd ser predito. Arvores de decisdo, algoritmos evolutivos, métodos probabilisticos,
redes neurais artificiais e outros tipos de algoritmos podem ser adaptados para resolver o

problema multirrétulo nesta abordagem.

Na abordagem de transformacao de problema, os métodos transformam o problema
multirrétulo em um conjunto de subproblemas monorrétulo, onde qualquer algoritmo de
classificacdo convencional pode ser usado. Neste caso é necessério treinar um classificador
binario para cada um dos rétulos individualmente ou um classificador multi-classe para
cada subproblema multi-classe (CARVALHO; FREITAS, 2009). Apesar da flexibilidade
destes métodos pode haver perda de informacoes e a nao exploragdo das dependéncias

entre rotulos durante o processo de treinamento.

Do ponto de vista do espago de rétulos, pode-se dizer que a abordagem de adapta-
¢ao de algoritmos ¢ uma abordagem global, pois todos os rétulos sao considerados ao
mesmo tempo, enquanto a abordagem de transformacao de problemas é uma abordagem
local, pois o espaco de rétulos pode ser particionado separando os rotulos e tratando-os
individualmente em pares ou em grupos. Como consequéncia, a abordagem global gera
particoes de dados globais e a abordagem local, parti¢coes locais. Neste trabalho, serao
considerados como métodos que geram partigoes locais apenas aqueles que tratam os ré-
tulos individualmente. Diante disto, introduz-se aqui o conceito de parti¢coes que podem

ser geradas ao se realizar o particionamento do espaco de rétulos.

A Figura 2 apresenta as parti¢oes aqui introduzidas, onde o quadrado representa a
particao em si, o circulo representa um grupo disjunto de rétulos e o losango representa
o rétulo propriamente dito. Considere L1, L2, L3, L4, L5, L6, L7, L8 rétulos que
compdem o espago de rétulos de um conjunto de dados. Na partigao global (Figura 2a)
todos os rétulos estdo juntos em um unico circulo, isto ¢, um dnico grupo e portanto um
tnico classificador multirrétulo é treinado. J& na partigao local (Figura 2b) cada rétulo
estd em um circulo diferente, portanto, cada rétulo é um grupo e, neste exemplo, oito

classificadores binarios sdo treinados.

Por fim, a Figura 2c ilustra uma particao diferente chamada aqui de hibrida. Trata-se
de uma particdo que esta entre as particoes global e local. Diferentemente das particoes
local e global, que nao procuram explorar a correlagao entre sub-conjuntos de rétulos,
neste trabalho as parti¢oes hibridas sdo obtidas ao se realizar o particionamento do es-
paco de rétulos explorando as correlagoes entre os rétulos. Cada particao hibrida gerada
é composta por grupos disjuntos de rétulos correlacionados. Portanto, diferentes grupos
de rotulos, compostos de diferentes rotulos correlacionados podem ser obtidos e, conse-

quentemente diferentes parti¢coes hibridas.

Para cada circulo dentro da particao hibrida exemplificada na Figura 2c, um classifi-

cador é treinado. Se um grupo de uma particdo hibrida encontrada é composto por um



1.1.

Conteztualizagio e Motivag¢io

33

Particao Global

Particdo Local

Particdo Hibrida

%
%6%

@

©

@@

a) Um unico grupo com

b) Cada rotulo € um grupo

c) Cada grupo consiste de

todos os rétulos um conjunto de rétulos

correlacionados

Figura 2 — Particoes Global, Local e Hibrida.

unico rétulo, entao um classificador binario é treinado para aquele grupo, e se um grupo
é composto por varios rotulos, entdo um classificador multirrétulo é treinado para aquele
grupo. No exemplo da Figura 2c¢ a particao hibrida é composta por quatro grupos de
rétulos: G1 = {L2,L5}, G2 = {L4,L8}, G3 = {L3,L6,L7} e G4 = {L1}. Neste caso
serd necessario treinar trés classificadores multirrétulo (G1, G2 e G3) e um classificador
binario (G4).

Uma das motivagoes para se propor o uso de parti¢oes hibridas é justamente estudar
como particionamentos de dados considerando diretamente os rétulos correlacionados po-
dem impactar no resultado preditivo de um classificador. Como mencionado por Read
(2010), as correlagdes entre rétulos sao naturais em dados multirrétulo, e como ja men-
cionado, elas podem ajudar a melhorar o poder de predi¢ao dos classificadores. Portanto
este trabalho propoe uma nova forma de explorar essas correlagoes em beneficio do clas-

sificador multirrétulo tradicional.

Quando se particiona os dados multirrétulo considerando as instancias (caracteristicas
+ rétulos), o que se obtém como resultado é um agrupamento de instancias similares, o
que nao necessariamente indica um agrupamento de rétulos similares ou reflete as corre-
lacOes entre eles. A ideia aqui é aprender as correlagoes diretamente entre os rotulos e
nao as correlagoes entre rétulos a partir de instancias similares. A Figura 3 ilustra um
particionamento de instancias, onde é necessario identificar todos os rétulos presentes em
cada grupo (tridngulos sdo instancias).

E possivel, ainda assim, obter particdes de rétulos disjuntos a partir desse agrupa-
mento de instancias. Nesta situacao, primeiro é necessario identificar os rétulos que estao
presentes em cada grupo, depois é preciso aplicar algum critério para decidir em qual
grupo cada rétulo serda alocado. Com isto, pode-se obter uma particao diferente da ori-
ginal e, se existiam correlacoes entre os rétulos presentes no grupo, elas podem vir a ser

desconsideradas no momento da distribuicao dos rétulos nos grupos disjuntos.

Ja a Figura 2c mostra o particionamento de rotulos, onde de fato pode ser identificada
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Figura 3 — Illustracao de um particionamento de instancias e seus respectivos rotulos.

a existéncia de uma correlacao entre rétulos diretamente. Uma correlacao direta entre um
rotulo [, e um rotulo . pode ser medida usando alguma estratégia aplicada diretamente
ao espaco de rotulos e, a partir dai, pode-se agrupar os rétulos de acordo com essa relacao.

Além disso, ao se considerar a repeticdo dos rétulos nos grupos como mostrado na
Figura 3 , um complicador ¢ gerado no momento da predicao, isto ¢, um classificador prediz
que uma instancia pertence a classe [,, enquanto outro classificador prediz que essa mesma
instancia nao pertence a classe [,. Ao permitir a intersec¢ao dos rétulos, os classificadores
se tornam contraditérios e é necessario um trabalho extra de combinagao dos resultados
ao final, o que ndo é uma tarefa trivial. Esse processo de selecido transforma-se em uma
desvantagem e pode acabar nao explorando as correlagoes. Usar rotulos exclusivos facilita
o trabalho do classificador, permite que as correlagoes entre os rétulos sejam modeladas
diretamente e mantidas durante todo processo.

Considerando que nos grupos disjuntos havera grupos com apenas um rétulo e também
grupos com mais de um rétulo, é necessario pensar no uso de um classificador que consiga
lidar com este contexto. Dessa forma, o uso de um classificador com versoes local e global é
necessario para a abordagem aqui proposta, e também considerando que uma comparacao
das melhorias entre parti¢oes hibridas com partigoes locais, globais e até aleatérias é feita.
Portanto, o mesmo classificador deve ser usado em todos esses tipos de particoes. Para
ilustrar esta questao, considere as Figuras 4, 5 e 6, onde cada particao da Figura 2 esta
na forma de conjuntos de dados que serao usados para treinar e testar classificadores. O
numero total de atributos de entrada é dado por r e m é o nimero total de instancias, L

indica rétulo predito.

att; | att, | ., |att, L3 L, L3 Lg Ls Lg L; Lg il iz itz I:4 ﬁs ]36 fq ]38

X1
Medidas de
Avaliagdo
Multirrétulo

Classificador
X2 Global

Xm

Figura 4 — Ilustragao de uma particao global como um conjunto de dados estruturado.



1.1.

Conteztualizagio e Motivag¢io

35

att; | att att, Ly
X1
x Classificador
2 Local
Xm

atty | att, att, L,
X1
X2 Classificador

Local

Xm

att; | atty att, Lg
X1
X Classificador
2 Local
Xm

att; | atty att, Lg
X1
X2 Classificador

Local

Xm

att; | att att, Lg
Ly Ls
X1
x Classificador
2 Local
Xm
atty | att, att, Lg
Ly L
X1
X2 Classificador
Local
Xm Medidas de
Avaliagédo
Multirrétulo
att; | atty att, Ly
Ly Ly ]
X1
X Classificador
2 Local
Xm
att; | atty att, Lg
Ly L
X1
X2 Classificador
Local
Xm

Figura 5 — Ilustragao de uma particao

Figura 6 — Ilustragao de uma particao hibrida como um conjunto de dados estruturado.
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Reforcando, um classificador global para parti¢oes globais é induzido com o conjunto
de treinamento e testado com o conjunto de teste, que aprende e produz simultaneamente
as previsoes para todos os rétulos (Figura 4). Um classificador local por grupo é induzido
em partigoes locais, também com conjuntos de treinamento (Figura 5), e entdo essas

previsoes sao reunidas para fazer a avaliacao final para o conjunto de dados.

Nas partigoes hibridas um classificador global é induzido para cada um dos grupos
que sao compostos por dois ou mais réotulos, isto é, um modelo global por grupo. Em
contrapartida, um classificador local (Figura 6) é induzido para cada um dos grupos da
particdo compostos por um tnico rétulo, isto é, um modelo local por grupo. As predigoes
dos grupos com um roétulo e grupos com dois ou mais rétulos sdo entao reunidas para fazer
a avaliagao final para todos os rotulos. Para obter resultados consistentes e coerentes, o
mesmo classificador deve ser usado em todos os tipos de parti¢oes, - o mesmo classificador
deve ser capaz de lidar com grupos compostos por um rétulo ou por varios rétulos - caso

contrario, nao sera observado o quanto o classificador aprendeu.

Por exemplo, o algoritmo Multi-Label C4.5 (ML-C4.5) (CLARE; KING, 2001) nao
pode lidar com grupos contendo um tnico rétulo e por isto ele ndo se encaixa na proposta.
Também nao faz sentido executar o Binary Relevance em todo o conjunto ou grupos com
mais de um rotulo, pois o problema seria redividido e aprenderia rotulos separados quando
é essencial aprender os rotulos agrupados. Portanto, o classificador utilizado no processo

deve ser capaz de lidar com todos os tipos de particdes aqui presentes.

Como um dos objetivos neste trabalho é analisar a melhoria das predi¢oes usando as
particoes hibridas com relagao as abordagens tradicionais usando o mesmo bias, entao é
necessario usar exatamente o mesmo classificador em todos os tipos de particionamentos.
Nao faz sentido usar, em uma mesma particdo, um SVM para grupos com um rétulo e
uma arvore de decisdao para grupos com muitos rétulos, pois eles funcionam de formas
diferentes. Além disso, as predigoes sao combinadas para fazer a avaliacao final da parti-
¢ao, e combinar resultados de diferentes modelos nao ajudaria a observar com clareza as

melhorias.

Por esta razao, neste trabalho, o Framework CLUS (VENS et al., 2008) é usado, o
qual induz arvores de decisdo binarias e multirrétulo baseadas em arvores de agrupamento
preditivas Predictive Clustering Trees (PCTs). Uma PCT bindria é treinada para cada
rotulo e suas saidas sdo combinadas para formar a predicao final de varios rétulos para a
particao local. Para a particao global, apenas uma PCT multirrétulo é necessaria. Para
validar as parti¢oes hibridas, um conjunto de PCTs multirrétulo, ou uma combinacao de
PCTs binarias e multirrétulo, pode ser aplicada, dependendo de quantos rotulos estao nos
grupos da particao que estd sendo validada. As saidas individuais sdo entao combinadas
para formar a predigao final de varios rétulos. As Florestas Aleatorias Multirrétulo que
sao baseadas em arvores de decisao multirrétulo também sao utilizadas pois também

fornecem a mesma caracteristica do CLUS.
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Importante ressaltar que a Figura 2c ilustra apenas um exemplo de particao hibrida.
No entanto, em problemas com muitos rotulos, existe um grande nimero de possiveis
particdes, portanto, um grande desafio é encontrar a particao hibrida mais adequada.
Para ilustrar o desafio de se encontrar uma particao hibrida adequada entre todas as
possiveis parti¢oes de rotulos, o conceito do nimero de Bell pode ser utilizado. O ntimero
de Bell (B,,) pode ser definido como o niimero total de partigdes de um conjunto com n

elementos (onde n > 0).

Também pode ser definido como o nimero de parti¢oes possiveis de um conjunto com
n elementos consistindo de k& conjuntos separados e nao vazios (conforme Equagao 1),
ou ainda como uma contagem das diferentes formas de se particionar um conjunto de
dados. Além disso, uma particdo P de um conjunto A é definida como um conjunto
de subconjuntos nao-vazios, disjuntos aos pares de A cuja unido é A (COMTET, 1974,
SPIVEY, 2008; MEZO, 2011).

w5 ()

k

onde (Z) é o nimero de maneiras de se particionar um conjunto em k subconjuntos nao
vazios. Exemplos: se n = 2 entdo By = 2, isto é, duas partigoes sao geradas com apenas
dois elementos ({1,2}); e se n = 3, entdo By = 5, isto é, cinco partigoes sdo geradas com
trés elementos ({1, 2,3}). Todas as possiveis parti¢oes geradas para By e Bj sao ilustradas
na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplos Nimero de Bell paran =2 e n = 3.

By | Bs

{1’2} {{1’2’3}}

{1 {23 |{{1h{2}1{3}}
{{L2}.{3}}
{{1,3}{2}}
{{23},{1}}

O numero total de rotulos [ do espaco de rétulos de um conjunto de dados multirrétulo
pode entao ser considerado como o parametro n do niimero de Bell. Neste caso, tomando
como exemplo o conjunto apresentado na Figura 2, o niimero de possiveis parti¢oes do
espago de rétulos é igual a 4140, pois n = | = 8 e Bg = 4140. Assim, para conjuntos de
dados com espacos de rotulos de alta dimensao, torna-se muito mais desafiador encontrar

uma particao hibrida adequada.
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1.2 Hipobtese

Diante do contexto e motivacao apresentados para a realizacao deste trabalho, a se-

guinte hipotese foi formulada:

E posstvel encontrar wma particio composta por grupos disjuntos de rétu-
los correlacionados que melhore o desempenho preditivo do classificador em

relacao as tradicionais abordagens global e local.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta tese é:

Desenvolver, implementar e avaliar uma estratégia capaz de particionar o
espago de rotulos, explorando as correlagoes entre rétulos, de forma a gerar
varias particoes hibridas as quais devem ser compostas por grupos disjuntos
de rotulos correlacionados e que sejam capazes de otimizar o desempenho dos
classificadores. Rotulos pertencentes a um determinado grupo nao podem per-
tencer a outros grupos. O numero de particoes a serem geradas, assim como
o numero de grupos dentro de cada particio, deve ser definido de forma auto-

matica pelo método de particionamento.
Os objetivos especificos sao:

(1 Estudar conceitos relacionados a classificacdo multirrétulo e métodos atualmente

utilizados para resolver problemas de classificacdo multirrétulo;

Estudar conceitos relacionados a modelagem das correlagoes entre rotulos;
Estudar conceitos relacionados ao particionamento do espago de rétulos;
Comparar as particoes hibridas com as partigoes global, local e também aleatorias;

Analisar a contribuicao das partigoes hibridas no desempenho preditivo geral,

o 0 od o o

Analisar a influéncia das caracteristicas dos dados multirrétulo no desempenho pre-

ditivo;

(1 Analisar o desempenho preditivo da estratégia proposta em diferentes medidas de

avaliagao;
(1 Analisar as partigdes hibridas.

O método foi desenvolvido e avaliado, e a hipotese pode ser testada a partir da con-

dugao de diferentes experimentos. Os detalhes sao relatados nos Capitulos 4, 5 e 6.



1.4 Contribuicoes
As principais contribuigoes desta tese estao listadas a seguir:

[ Apresentacao de uma abordagem capaz de gerar parti¢coes hibridas denominada
HPML;

(d Trés instanciagdes principais da abordagem principal foram propostas e testadas;

1 Quatro variagoes da abordagem principal baseadas no conceito de cadeias de clas-

sificadores também foram propostas e testadas;

[ Nove diferentes abordagens para gerar particoes aleatérias foram propostas, sete
baseados no algoritmo de agrupamento hierdrquico aglomerativo e duas baseadas

em métodos de deteccao de comunidades;

O E apresentada uma abordagem para gerar todas as particoes possiveis para um
conjunto de dados multirrotulo. Essas parti¢oes foram testadas e verificadas qual

dentre elas tem o melhor desempenho preditivo e é aqui denominada oraculo;

(1 Uma abordagem para gerar todas as particoes possiveis, valida-las, escolher e testar

uma entre elas é apresentada e aqui denominada de exaustiva;
(d Uma comparagao preditiva e estatistica entre as diferentes abordagens é reportada;

(d Uma analise de quais tipos de particoes sao melhores em quais tipos de cenarios é

realizada.

1.5 Organizacao do Documento

O restante deste documento esta organizado conforme a seguir. A fundamentacao
tedrica é apresentada no Capitulo 2, o qual comega explicando e formalizando a classi-
ficacao multirrétulo. Em seguida, aspectos importantes da classificagdo multirrétulo sao
discutidos: abordagens para tratar problemas multirrétulo, combinagao de classificadores
multirrétulo, modelagem das correlacoes entre rotulos, medidas de avaliacao de desem-
penho multirrétulo, desbalanceamento, escalabilidade, dimensionalidade e caracteristicas
dos dados multirrétulo. No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos mais correlaciona-
dos com a tese aqui apresentada, enquanto que no Capitulo 4 é apresentado o método
desenvolvido assim como suas variagoes. O Capitulo 5 apresenta as configuragoes e fer-
ramentas utilizadas nos experimentos e, por fim, o Capitulo 6 apresenta e discute os

resultados obtidos e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Classificacao Multirrétulo

Um classificador tem como objetivo atribuir uma instancia, ainda nao classificada, a
um (ou mais) rétulos disponiveis conhecidos previamente (HAN; KAMBER; PEI, 2011).
Quando uma instancia é atribuida a um tnico rétulo, a classificagdo é denominada Mo-
norrétulo. Como exemplo, pode-se determinar se uma figura (instdncia) pertence a uma
de duas categorias (rétulos) mas nunca a ambas as categorias ao mesmo tempo. Quando
uma instancia pode ser atribuida a varios rétulos ao mesmo tempo, entao a classificagao
¢ denominada Multirrétulo (Multi-Label Classification (MLC))(FACELI et al., 2011).

Considere o conjunto de dados ilustrado na Figura 7a onde cada pequeno circulo é
uma instancia. A Figura 7b ilustra a classificacdo monorrétulo, onde é posssivel ver
nitidamente a separacao entre as instancias que pertencem e nao pertencem a classe
do conjunto. A Figura 7c ilustra a classificacao multirrétulo, onde as cores azul, verde
e vermelha indicam uma classe diferente, enquanto que a cor cinza indica que aquela
instancia nao foi classificada em uma das classes. Por exemplo, um pequeno circulo com
as cores azul, vermelha e cinza indica que a instancia foi classificada nas classes azul e
vermelha mas nao na classe verde. Portanto, cada instancia pode pertencer a nenhuma,
uma ou mais classes ao mesmo tempo.

A classificagao monorrétulo e multirrétulo diferem também no retorno do resultado
(HERRERA et al., 2016). Um classificador monorrétulo retorna apenas um rétulo ou
um valor bindrio: [1] pertence ao rétulo em questdo e [0] ndo pertence. Um classificador
multirrétulo pode retornar um ou mais rétulos, ou um vetor binario de valores de saida,
em que cada posigao corresponde a um rétulo: [1,0,0, 1]

Diversas aplicacoes do mundo real podem ser modeladas como um problema multirré-
tulo (ZHANG; WU, 2014), como bioinformatica, onde uma proteina pode desempenhar

varias fungoes (ZHOU et al., 2020); categorizacao de textos, onde um documento pode
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Figura 7 — Classificacdo Monorrétulo e Multirrétulo. Fonte: Elaborado pela autora com
base em Cerri (2014).

pertencer a vérias categorias ao mesmo tempo (WANG et al., 2020); classificacdo de
musicas, onde uma musica pode pertencer a varios géneros simultaneamente (SANDEN;
ZHANG, 2011); farmacos, onde medicamentos podem ter duas ou mais agoes biologicas
diferentes (KAWAI; TAKAHASHI, 2009); diagnéstico médico, onde os sintomas podem
estar associados a mais de uma doenga (SHAO et al., 2013). Devido & ampla gama de
aplicagoes, o interesse em explorar técnicas da classificacdo multirrétulo aumentou na
comunidade cientifica e na industria. Formalmente, um conjunto de dados multirrétulo
D pode ser definido como a seguir (MADJAROV et al., 2012; READ, 2010; MOYANO
et al., 2020).

O Vx; € X,x; = {xi1, T2, ..., Tig}: espago de instancias que consiste de valores de

dados primitivos, onde d é o niimero de atributos da instancia;

O £ ={Ly, Ly, ..., L;}: espago de rotulos composto por [ variaveis discretas com valores
0 ou 1;

0 D={(x;,Y;) | 1 <i<m}: conjunto de dados multirrétulo onde:

— m: é o niamero total de instancias do conjunto de dados;
— X; € X: é uma instancia do espaco de instancias composta por d atributos;
— Y, C L: é um subconjunto do espaco de rétulos associado a instancia x;;

— (x;,Y;): é uma instancia do conjunto de dados multirr6tulo composto por uma

instancia x; e um subconjunto de rotulos Y; associado a ela.

— Y = {y1,92, ..., i} = {0, 1}": representacio na forma de um vetor bindrio de ¢
dimensoes. Cada elemento do vetor tem o valor 1 se o rétulo é relevante, ou 0

caso contrario.

Dado um conjunto de dados multirrétulo, um modelo preditivo deve ser induzido para

a obtencao de um conjunto de rétulos para novas instancias. Esse modelo pode fornecer
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o conjunto de rétulos diretamente (bipartigdo), ou um ranqueamento (lista ordenada de
rétulos relevantes) de todos os rétulos conhecidos. No caso do fornecimento direto do
conjunto de rétulos, deve ser encontrado um modelo preditivo h : X — 2% que forneca

um conjunto de rotulos V= h(x;) para uma instancia de teste x;, onde:

[ 2%: é o conjunto de todos os subconjuntos de £;

avy = {1, 02, ..., Up}: € 0 conjunto de rétulos preditos para x; onde p é o niimero total

de rétulos preditos;

QO Y, ={y1,92, .., yn}: é 0 conjunto de rétulos verdadeiros para x; onde n é o ntimero

de rotulos verdadeiros de Yj;

No caso do fornecimento de um ranqueamento de todos os rétulos conhecidos, deve ser
encontrado um modelo f: X x £L — R. A fun¢do f induz um modelo que gera uma lista
ordenada de todos os possiveis rétulos que expressa a relevancia dos rétulos dada uma
instancia x;. Essa lista pode ser obtida usando métodos como votagao ou ponderacao.
Por exemplo, se o problema multirrétulo é dividido em problemas binarios, entao a saida
de cada classificador binario pode ser usada como um voto, os quais sao contabilizados
para cada rétulo e a lista ordenada ¢ gerada de acordo com o total de votos para cada
rétulo (GIBAJA; VENTURA, 2014). Outro método de votagao consiste em cada classifi-
cador gerar como saida a probabilidade da relevancia de cada rétulo. Se a probabilidade
estiver abaixo de um limiar, entao os outros classificadores sao consultados para decidir
a relevancia do rétulo no ranking (MADJAROV; GJORGJEVIKJ; DZEROSKI, 2011).
Outras abordagens podem ser encontradas em um estudo detalhado feito por Vembu e
Gértner (2011).

A partir de um ranking é possivel obter uma biparticdo por meio da aplicacao de um
limiar!, o que permite a utilizagdo de ambos os modelos (de ranqueamento ou nio) para a
resolucao de um problema multirrétulo. Varias abordagens para a utilizacao de limiares
foram propostas na literatura, e uma revisao detalhada pode ser encontrada em (FAN;
LIN, 2007; IOANNOU et al., 2010). Ao longo deste texto, serdao também utilizadas a

seguintes notacoes:

O Direino = {(x:,Y5) | 1 < i < my.}: é o conjunto de dados de treinamento contido em

D, onde my, é o nimero de instancias em Dy eino;

O Dieste = {(x:,Y;) | 1 < i < mys}: conjunto de teste contido em D, onde mys é o

niumero de instancias em Dygge;

O Dy = {(x:,Y;) | 1 <@ < myy}: é o conjunto de dados de validagao contido em D,

onde m,q é 0 numero de instancias em D,y;

1 um limite de corte aplicado aos valores reais resultantes para definir se o rétulo predito tem valor 1

ou 0.
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Problemas multirrétulo podem ser tratados de duas principais formas: Global (ou
abordagem global ou ainda adaptacao de algoritmo) e Local (ou abordagem local ou
ainda transformagao de problemas). Cada uma delas é detalhada na se¢do 2.1. Neste
capitulo também serao discutidos os seguintes aspectos e desafios da classificacao multir-
rétulo: combinagao de classificadores multirrétulo (segao 2.2), correlagbes entre rétulos
(segdo 2.3), medidas de avaliacdo (segao 2.4), outros aspectos como desbalanceamento,
dimensionalidade e escalabilidade (segao 2.5) e caracteristicas dos conjuntos de dados

multirrétulo (segao 2.6).

2.1 Abordagens para Problemas Multirrétulo

Nesta secao serao apresentados os principais métodos para resolver problemas de clas-
sificagdo multirrotulo. A subsecao 2.1.1 apresenta métodos locais e a subsecao 2.1.2 os

métodos globais.

2.1.1 Abordagem Local

A abordagem local transforma o problema multirrétulo em um conjunto de subproble-
mas monorrétulo, onde qualquer algoritmo de classificacao convencional pode ser usado.
A Figura 8 apresenta os principais métodos de transformacao de problema e os mesmos
serao explicados ao longo desta se¢ao. A transformacgao pode ocorrer com base nos rotu-
los ou nas instancias. Nos métodos baseados em rétulos, N classificadores sao treinados,
cada qual para uma classe ou um subconjunto de classes do problema, sendo N igual ao
nimero de rétulos (1) do conjunto. Nos métodos baseados em insténcias, o conjunto de
rotulos associados a cada instancia é redefinido para converter o problema multirrétulo
original em um ou mais problemas monorrétulo do tipo binario ou multi-classe (ZHANG;
WU, 2014). Em termos de parti¢do, conforme definido nesta pesquisa, os métodos da
abordagem local trabalham com parti¢oes locais.

Para fins ilustrativos, considere o conjunto de dados de exemplo (D,.) apresentado
na Tabela 2, o qual contém quatro atributos (Atrl, Atr2, Atr3 e Atrd), cinco rétulos
(L1, L2, L3, L4 e L5) e cinco instancias (x;, Xs, X3, X4 € X5). A Tabela 4 apresenta
cada instancia com seu respectivo conjunto de rotulos, isto é, os rétulos para os quais a
instancia é positiva. A frequéncia de cada rétulo é apresentada na Tabela 3. No caso do
método baseado em roétulos, para D, serdo necessarios cinco classificadores binarios, um
para cada rotulo do conjunto.

Os métodos baseados em instancias podem ser divididos em trés formas diferentes,
conforme apresenta a Figura 8. A eliminac¢do de instancias consiste em remover do con-
junto de dados as instancias multirrétulo. Para D, nao hé instancias monorrotulo, ape-
nas multirrétulo, portanto, esta técnica nao é viavel neste caso (CARVALHO; FREITAS,
2009).
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Figura 8 — Taxonomia de estratégias que utilizam abordagem local.Fonte: Elaborado pela
autora com base em Carvalho e Freitas (2009) e Sorower (2010).

Tabela 2 — Conjunto de dados de exemplo D..

Instancia | Atrl Atr2 Atr3 Atrd | L1 L2 L3 L4 L5
X1 25 58 24 57 1 0 1 1 0
Xo 43 38 38 781 1 1 1 0 O
X3 8 73 24 70 0 1 0 1 0
X4 79 9 65 63 1 0O 0 O 1
X5 100 61 5 48 1 0 1 1 0
Tabela 3 — Frequéncia dos Rdétulos. Tabela 4 — Conjuntos de Rotulos.
Ré6tulo Frequéncia Instancia Roétulo

L1 4 X1 L1,L3,L4

L2 2 Xo L1,L2,L3

L3 3 X3 L2, L4

L4 3 X4 L1,L5

L5 1 X5 L1,L3, L4
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Os rétulos existentes no conjunto de dados podem ser eliminados ou decompostos com
o método de conversao de rotulos. Uma instancia que possui mais de um rétulo passa
a pertencer a apenas um rotulo na eliminacao de rétulos. O rétulo a que a instancia
passard a pertencer pode ser escolhido de maneira aleatoria - um dos rotulos é selecionado,
ou deterministica - o rétulo que mais parece ser verdadeiro é selecionado. A Tabela 5
apresenta um possivel resultado do método de conversao de rétulos para D, (FACELI et
al., 2011).

Tabela 5 — Método de Eliminacao para D..

Instancia Rétulo

X1 L4
X9 L3
X3 L2
X4 L5
X5 L1

O problema multirrétulo original com L rétulos e m instancias é dividido em k con-
juntos de problemas monorrétulo no método de decomposicao de rétulos, o qual pode
ser feito de maneira aditiva ou multiplicativa. Quando da aplicagao do método aditivo,
um numero de classificadores igual ao nimero de rétulos que rotulam pelo menos uma
instdncia ¢ utilizado (C' = [). No método multiplicativo, classificadores sdo treinados
combinando todos os possiveis sub-problemas monorrétulo. Aplicando o método aditivo
em D,, cinco classificadores serao necessarios, um para cada rétulo. No caso de D,., ao
aplicar o método multiplicativo, 25 combinacoes diferentes serdo obtidas?. Como sao ne-
cessarios varios classificadores, o método de decomposicao de rétulos pode ter problemas
de escalabilidade® (CARVALHO; FREITAS, 2009).

A criacao de rétulos consiste em combinar em um novo rétulo todos os rétulos atribui-
dos a uma instancia. Essa combinacao pode aumentar de maneira significativa o nimero
de rotulos no conjunto de dados, o que pode gerar problemas de escalabilidade e desba-
lanceamento* (FACELI et al., 2011). No caso de D, cada um dos conjuntos de rétulos
identificados (Tabela 4) podem ser transformados nos seguintes rétulos: L6, L7, L8, L9
e L10. Apesar de simples, o Label Powerset pode produzir problemas de perda de infor-
magoes em termos de rétulos ou correlagoes entre rétulos que nao estao representadas no
conjunto de treino.

Existem ainda outros métodos de transformagao simples que podem ser utilizados para
dividir o problema multirrétulo. O método cépia, simplesmente cria uma nova instan-
cia para cada conjunto de rétulos identificado, enquanto que o método cépia ponderada

(Tabela 6) faz o mesmo mas utilizando um peso para cada instdncia. Ambos os métodos

(5 rétulos x 5 rétulos = 25 classificadores monorrétulo).
problemas de processamento devido ao alto niimero de rétulos.

4 poucas instancias positivas para cada rétulo.
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aumentam significativamente o nimero de instancias do conjunto de dados (TSOUMA-
KAS, 2010).

Tabela 6 — Métodos de Copia e Cépia Ponderada para D,.

Instancia Coépia Ponderada

X1a4 L1 0.33
X1p L3 0.33
Xic L4 0.33
X24 L1 0.33
Xop L2 0.33
Xoc L3 0.33
X34 L2 0.5
X3p L4 0.5
X44 L1 0.5
X4p L5 0.5
X5a L1 0.33
X5h L3 0.33
X5c L4 0.33

Outra maneira de dividir o problema multirrétulo consiste em selecionar (sele¢do) um
dos rétulos do conjunto de rétulos da instancia e pode ser feita com base na frequéncia
dos rétulos da instdncia com relagdo ao conjunto de dados (Tabela 7), ou de maneira
aleatoria (selegdo aleatéria). As frequéncias maxima ou minima podem ser usadas como
critério de selegao (selegdo maxima e selegdo minima). O método exclusao funciona da
mesma forma que o método de eliminagao de instancias multirrétulo (SOROWER, 2010).
Apesar da simplicidade na transformacao, esses métodos levam a perda de informagoes,

nao modelam correlagoes entre os rotulos, entre outros problemas que podem ser resolvidos
com métodos mais sofisticados (GIBAJA; VENTURA, 2014).

Tabela 7 — Métodos de Selecao para D,.

Instancia Maxima Minima Aleatéria

X, L1 L3 L4
Xy L1 L2 L3
X3 L4 L4 L2
X, Il L5 L5
Xs Il L4 Il

Dentro da taxonomia apresentada na Figura 8, diversos métodos podem ser encon-
trados na literatura. Nesta pesquisa, apenas os métodos classicos mais populares sao
abordados. Esses métodos derivados podem ainda ser divididos em trés principais ca-
tegorias: baseados em Relevancia Binaria (Binary Relevance (BR)), baseados em Label
Powerset (LP) e baseados em pares - os quais também foram estendidos por outros mé-

todos.



2.1. Abordagens para Problemas Multirrétulo 47

2.1.1.1 Meétodos baseados no BR

O Binary Relevance (BOUTELL et al., 2004) é um método baseado em rétulos que
divide o problema original em [ problemas binarios, sendo necessarios entao [ classificado-
res, um para cada rétulo do conjunto. Para cada classificador binario, as instancias que
nao contém o rétulo especifico daquele classificador, sao rotuladas como instancias nega-
tivas. Isto pode levar a um desbalanceamento de rotulos, pois provavelmente o niimero de
instancias negativas para o rétulo especifico serd maior que o de positivas (READ, 2010;
ZHANG et al., 2018).

Como todos os rétulos sdo tratados individualmente pelo BR, nao é possivel modelar
as correlagoes entre os rotulos. A simplicidade e escalabilidade sdo as grandes vantagens
deste método (GIBAJA, 2015). A Tabela 8 apresenta o resultado da transformagao de
D, usando BR.

por + antes de cada rotulo. Cada um dos conjuntos transformados correspondem a um

Instancias negativas sao representadas pelo simbolo — e as positivas

subconjunto de rétulos de uma particdo local do conjunto original, conforme mostra a

Figura 9°.

Tabela 8 — Conjunto de dados BR para D..

X, +L1||x; —L2|x3 +L3| x1 +L4| x; —Lb
Xqg +L1 || x9 +L2 | x9 +L3| x9 —L4| x9 —L5
X3 —L1 X3 +L2 X3 —L3 X3 +L4 X3 —L5
Xy +L1 || x4 —L2| x4 —L3|| x4 —L4| x4« +L>5
X; +L1|| x5 —L2| x5 +L3| x5 +L4| x5 —L5

V2NN

[ ou \\ L2
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Figura 9 — Particao Local Binary Relevance para D..

Um método de transformacao de problema baseado no Binary Relevance é o Classifier
Chains (CC)) (READ et al., 2009), que constréi uma cadeia de classificadores individuais
baseada nas predi¢oes dos classificadores binarios anteriores na cadeia. Classifier Chains
resolve o problema de modelagem das correlacdes do Binary Relevance, pois as predi¢oes

de rétulos individuais se tornam entrada para os outros classificadores na cadeia. Ainda

® quadrado ou retangulo (azul) = particdo; circulo (vermelho) = subconjunto de rétulos; losango (ama-

relo) = rétulo
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que Classifier Chains possa ser paralelizado, pode haver problemas de escalabilidade (GI-
BAJA; VENTURA, 2014).

2.1.1.2 Meétodos baseados em LP

O Label Powerset (BOUTELL et al., 2004) é um método baseado na criacao de rétulos
onde cada combinacao de rétulos no conjunto de dados é considerado como um novo e
unico rétulo no conjunto de dados transformado, permitindo assim explorar as correlagoes
entre os rétulos (Tabela 4). Apesar disso, alguns conjuntos de rétulos presentes no con-
junto de dados podem nao ser identificados no processo de treinamento. Label Powerset
também pode ter problemas de desbalanceamento - uma vez que o conjunto de dados pode
ter varias combinacoes de rotulos - e também escalabilidade - muitos rétulos novos podem
ser criados exigindo mais classificadores (TSOUMAKAS, 2010). A Figura 10 apresenta
a representacao de particoes de Label Powerset para D,. Cada novo rétulo criado pela

transformacao pode ser considerado um subconjunto de rétulos de uma partigao.

Combinagoes de rétulos Novos rétulos criados

Figura 10 — Particao Label Powerset para D..

Um método de transformacao de problema que diminui a complexidade e minimiza a
perda de informagao do Label Powerset foi proposto por Read (2008), denominado Pruned
Problem Transformation (PPT). Nesse método, ndo somente as combinagoes de rétulos
se tornam novos e unicos rotulos, mas também as combinagoes de rétulos distintos. Por
se tratar de um método de transformacao baseado em poda, elimina as combinagoes de
rétulos infrequentes de acordo com um limite®. Além disso, uma combinacao de rétulos

frequente pode ser inserida para evitar perda de informagdes durante o processo (TSOU-
MAKAS, 2010).

6 O parametro de poda (p) é o limite da poda. Por exemplo, p = 1 poda todas as instincias onde o

conjunto de rétulos é tnico, p = 2 poda todas as instancias que ocorrem no maximo duas vezes, e
assim por diante.
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2.1.1.3 Meétodos baseados em pares e rankings

Métodos baseados em pares mapeiam instancias para gerar um ranking de rétulos.
Ranking by Pairwise Comparison (RPC) (HULLERMEIER et al., 2008) é um método
baseado em ranking que divide o problema original em (I — 1)/2 sub-problemas bindrios,
onde cada sub-problema retem instancias que pertencem a pelo menos um dos dois rétulos,
mas nao a ambos. Classificadores binarios sao utilizados para aprender cada sub-problema
e uma nova instancia é classificada submetendo-a a todos os modelos. Cada predicao de
um modelo é interpretada como um voto, o que gera um ranking de rétulos. O rétulo
com o maior ntimero de votos ¢ selecionado (HULLERMEIER et al., 2008). Como é
necessario consultar todos os modelos binarios gerados em tempo de execugao, isto pode
levar a problemas de escalabilidade, e para casos em que [ é muito alto o método pode se
tornar impraticavel (READ, 2010; GIBAJA; VENTURA, 2014).

Para o conjunto de dados de exemplo, dez pares de rétulos sdo encontrados” e podem
ser visualizados na Tabela 9. Cada um desses dez pares corresponde a um subconjunto

de rétulos de uma partigao do conjunto original (Figura 11).

Tabela 9 — Pares de Roétulos para D..

Par Roétulos | Par Roétulos
1 L1, L2 6 L2, L4
L1,L3 7 L2, L5
L1, 14 8 L3, L4
L1, L5 9 L3,L5
L2, L3 10 L4, L5

SISO
SO

Figura 11 — Particao RPC para D,.

Ol = W N

O método CaLibrated Ranking by Pairwise Comparison (CLR)(FURNKRANZ et al.,
2008) estende o método Ranking by Pairwise Comparison adicionando um rétulo artificial
que separa os rotulos relevantes dos irrelevantes para cada instancia, permitindo criar ao
mesmo tempo um ranking de rétulos e uma biparticdo. Para cada rétulo, sao conside-
radas instancias positivas aquelas que possuem o rétulo em questao, e as mesmas sao
consideradas negativas para o rétulo artificial. De maneira semelhante, as instancias con-
sideradas negativas para o rétulo em questao se tornam positivas para o rétulo artificial.
T 5(5-1)/2=10
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Classificadores binéarios sao entao induzidos nos rétulos virtuais e o rétulo majoritario é
selecionado (GANDA; BUCH, 2018; SOROWER, 2010).

A grande vantagem do uso da abordagem local é a flexibilidade, pois diversos tipos
de métodos e algoritmos podem ser usados para resolver o problema. No entanto, essas
diferentes formas de dividir o problema podem levar a perda de informagao, problemas de
escalabilidade, desbalanceamento, entre outros problemas, os quais podem levar a resul-
tados ineficientes e irrelevantes. Porém, como mencionado nesta se¢ao, existem métodos
que transformam o problema multirrotulo de maneira a evitar tais deficiéncias e limita-
¢oes. Quanto as partigoes, os métodos desta abordagem lidam com as locais e também
com partigoes compostas por pares de rétulos. A Tabela 10 sumariza os métodos de

transformacao classicos apresentados nesta secao.

Tabela 10 — Resumo dos métodos baseados na Abordagem Local

Método Vantagens Desvantagens Transformacao
Flexibilidade , simplicidade, Modelagem de correlacoes e

BR escalabilidade e completude  desbalanceamento Baseado em Rétulo

CC Modela'gefzm de Correlagoes, Escalabilidade Baseado em BR
paralelizavel

CLR Modelagem de Correlagoes Escalabilidade Baseado em Pares

- Desbalanceamento, incom- .. .

LP Modelagem de Correlagoes pletude, escalabilidade Criagdo de Rotulos

PPT Modela.g.em de Correlagdes e Incompletude Baseado em LP
escalabilidade

RPC Modelagem de Correlagoes Escalabilidade Baseado em Pares

2.1.2 Abordagem Global

Na abordagem global novos algoritmos sao desenvolvidos, ou algoritmos existentes sao
adaptados, para o problema de classificagado multirrétulo original, lidando com todas as
classes do problema ao mesmo tempo. Nesse caso, algoritmos convencionais podem ser
utilizados, como mostra a Figura 12, ou ainda outros pouco explorados (CARVALHO;
FREITAS, 2009). Em termos de partigao, conforme definido neste trabalho, os métodos
da abordagem global, em geral, trabalham com a particao global. No entanto ha casos
em que, dependendo da modificagao feita, as partigbes podem ser locais. Nas arvores de
decisao, por exemplo, cada né folha, que geralmente corresponde a um tinico rétulo, pode
ser um subconjunto de uma particao local. Enquanto na abordagem local os dados se
ajustam ao algoritmo, na abordagem global o algoritmo se ajusta aos dados.

Diversos algoritmos podem ser encontrados na literatura para cada tipo de modelo
de classificacdo ilustrado na Figura 12. Entre os Métodos Baseados em Arvores de Deci-
sao (VILLE, 2013) podem ser citados ML-C4.5 (CLARE; KING, 2001) e PCTs (BLOC-
KEEL; RAEDT; RAMON;, 1998). Clare e King (2001) adaptaram o algoritmo C4.5 para
lidar com multiplos rétulos. A pesquisa tinha como objetivo classificar genes de acordo

com as suas fungoes. No ML-C4.5 a medida de entropia foi modificada para considerar
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Redes Neurais
Artificiais

Maquinas de
Vetor de
Suporte

Arvores de

Deciséo
P

Adaptacao de Instancias

Outros Algoritmos

Probabilistico

Associagéo

Evolucionario

Figura 12 — Estratégias baseadas na abordagem Global. Fonte: Elaborado pela autora
com base em Madjarov et al. (2012) e Zhang e Wu (2014).

a nao associacao de instancias a um rétulo e as folhas das arvores alteradas para conter
miultiplos rétulos (GIBAJA; VENTURA, 2014).

Predictive Clustering Trees (BLOCKEEL; RAEDT; RAMON, 1998) consideram &r-
vores de decisdo como uma hierarquia de clusters (grupos). Usando uma estratégia top-
down, os dados sao particionados e a variagao intra-cluster é minimizada. Neste algoritmo,
a métrica de distancia e a funcdo protétipo® sdo considerados pardmetros, o que permite
que as PCTs sejam instanciadas para uma tarefa especifica. Além disso, elas também
conseguem trabalhar com séries temporais, classificacdo hierdrquica multirrétulo, entre
outros tipos de estruturas (BLOCKEEL; RAEDT; RAMON, 1998; MADJAROV et al.,
2012). Devido a facil interpretabilidade, métodos baseados em arvores de decisdo tém
sido muito utilizados.

Back Propagation Multi-Label Learning (BP-MLL)(ZHANG; ZHOU, 2006), Multi-
Class Multi-label Perceptron (MMP)(CRAMMER; SINGER, 2003) e CascadeML (PA-
KRASHI; NAMEE, 2019) sao métodos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNAs)
(HAYKIN, 2011). BP-MLL adapta a fungao de erro utilizada no algoritmo Missing La-
bel Prediction (MLP)(HAYKIN, 2011) para dar suporte a multiplos rétulos. Multi-class
Multi-layer Perceptron ¢ uma familia de algoritmos online® capaz de ranquear rétulos
baseado em perceptrons. De maneira semelhante ao Binary Relevance que usa um clas-
sificador para cada rétulo do conjunto, MMP usa um perceptron para cada rétulo, mas
para a atualizacdo de cada perceptron considera o desempenho do conjunto como um
todo (GIBAJA; VENTURA, 2014; SOROWER, 2010).

O método CascadeML evolui automaticamente a rede neural e o algoritmo de treina-

mento para classificagdo multirrétulo. O algoritmo utiliza a fungdo de erro de BP-MLL e

8 A funcéo protétipo calcula o protétipo de um conjunto de insténcias. Um protétipo é uma instancia de

dados representativa dos dados. Por exemplo, o protétipo pode ser calculado pela média do conjunto
de instancias (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001).

Este tipo de algoritmo trabalha com entrada de dados parcial (apenas uma parte estd disponivel) pois
alguns dados de entrada chegam apenas no futuro, portanto, esses dados futuros nao estao disponiveis
no momento para serem utilizados (ALBERS, 2003).
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considera as correlagoes entre os rotulos. Em um processo de duas fases, CascadeML au-
menta a arquitetura da rede neural incrementalmente, conforme aprende os pesos usando
o algoritmo de gradiente de primeira ordem adaptativo, nao sendo necesséario informar o
nimero de camadas ocultas, nds e taxa de aprendizado (PAKRASHI; NAMEE, 2019).

Entre os métodos baseados em Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Ma-
chines (SVMs)) (CERVANTES et al., 2020) o mais popular é o Rank-SVM (ELISSEEFF;
WESTON, 2001). O algoritmo minimiza a func¢ao de ranking loss'® usando um conjunto
de classificadores lineares, os quais também lidam com casos nao lineares utilizando fun-
¢oes de kernel (ZHANG; WU, 2014).

Zhang e Zhou (2007) propuseram o Multi-Label k-Nearest Neighboors (ML-ENN), um
método baseado em instancias. Este algoritmo adapta técnicas do k-Nearest Neighbo-
ors (k-NN) (ALTMAN, 1992) para lidar com miultiplos rétulos. Primeiro, para cada
instancia, o algoritmo encontra os k£ vizinhos mais préximos e em seguida conta o nimero
de ocorréncias de cada rétulo na vizinhanca. A contagem é entdo combinada com as
probabilidades anteriores de cada rétulo para realizar as predi¢oes (READ, 2010). Assim
como o MMP, ML-kNN também se assemelha ao processo realizado pelo Binary Relevance
pois realiza a contagem separada para cada rétulo.

Modelos probabilisticos generativos sao focados na categorizacdo de texto. Ueda e
Saito (2003) propuseram um método deste tipo para classificacdo multirrétulo, denomi-
nado Parametric Mizture Models (PMM). Para automatizar a classificagdo dos documen-
tos de texto, PMM estima as probabilidades de rotulos a partir dos termos que aparecem
no documento (HERRERA et al., 2016).

Goncalves, Plastino e Freitas (2013) propuseram o Genetic Algorithm for ordering
Classifier Chains (GACC), um método evolucionario que otimiza a ordem dos classifi-
cadores em cadeia e tenta tornar o modelo obtido mais interpretavel. Outro método
que pode ser citado é o Multi-Label Ant-Miner (MuLAM) proposto por Chan e Freitas
(2006) que é uma extensao do algoritmo baseado em coldnias de formigas e trata o pro-
blema multirrétulo como uma tarefa de otimizacao (HERRERA et al., 2016). O trabalho
de Goncalves, Freitas e Plastino (2018) apresenta uma categoriza¢ao das abordagens de
algoritmos evolucionarios para classificacdo multirrétulo encontradas na literatura.

Métodos Associativos integram regras de associacgao e classificagao. O Multi-Class
Multi-Label Associative Classification (MMAC) é um método associativo proposto por
Thabtah, Cowling e Peng (2004). O algoritmo comega minerando um conjunto inicial de
regras no conjunto de treinamento e em seguida remove as instancias associadas a este
conjunto. A partir das instancias restantes, um novo conjunto de regras de associacao é
minerado. Este processo é repetido até que nao haja mais itens frequentes. Ao final, cada
conjunto de regras encontrado é mesclado e uma nova instancia é classificada de acordo

com o suporte da regra que se aplica a ela (SOROWER, 2010).

10" Porcentagem de pares de rétulos que sio ordenados incorretamente (READ, 2010)
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Os métodos apresentados mostraram que ao se criar novos algoritmos, aspectos como
desbalanceamento, escalabilidade, dimensionalidade e modelagem de correlagées podem
ser consideradas desde o principio da construgdo de um novo algoritmo, o que nao neces-
sariamente significa que nao ocorrerao. Na modificacdo de um algoritmo existente, alguns
desses aspectos podem se sobressair, ou outros problemas podem surgir, e sera necessario
adicionar recursos para soluciona-los.

Os métodos deste tipo de abordagem trabalham geralmente com particoes globais.
Ha ainda outros algoritmos que utilizam métodos que nao se enquadram na Figura 12.
A Tabela 11 apresenta o sumario dos métodos listados nesta se¢ao, onde o SIM indica
métodos que modelam e exploram as correlacdes explicitamente e o NAO sdio métodos
que nao o fazem. No entanto, como os métodos globais lidam com todos os rotulos ao
mesmo tempo, eles conseguem identificar algumas correlagoes inerentes aos dados, mas
nao signfica que conseguirao explora-las e usufruir corretamente deste conhecimento, como

ja foi explicado no Capitulo 1.

Tabela 11 — Resumo dos Métodos Basados na Abordagem Global.

Método Particao Modelagem de Correlagoes Algoritmo
BP-MLL Global Sim RNAs

GACC Global Sim Evolutivo
ML-C4.5 Global Nao Arvores de Decisdo
ML-ENN Local Nao kNN

MMAC Global Nao Associativo

MMP Local Nao RNAs

MuLAM Global Nao Evolutivo

PCT Global Nao Arvores de Decisdo
PMM Global Sim Probabilistico
Rank-SVM Global Sim SVM

2.2 Combinacao de Classificadores Multirrétulo

Tanto para os métodos da abordagem global, quanto para os métodos da abordagem
local, é possivel utilizar uma combinagao de classificadores multirrétulo (Ensemble of
Multi Label Classifiers (EMLCs)) para tentar melhorar a classificagdo, o ranqueamento
multirrétulo, diminuir o overfitting'' ou o underfitting'?, modelar correlacoes, minimizar
o desbalanceamento e a escalabilidade (HERRERA et al., 2016).

Para a classificagdo multirrétulo, alguns métodos independentes e dependentes de
algoritmo fazem uso de alguma combinacao de classificadores. Portanto, considera-se
combinagoes de classificadores apenas aqueles métodos que combinam varios métodos e
sao capazes de lidar com dados multirr6tulo (MOYANO et al., 2018). Em uma combinagao
de classificadores, cada classificador base é executado separadamente, e entao as predigoes

de cada um sao agregadas para realizar uma predi¢ao final. O préprio método Binary

1 o5 modelo de aprendizado se adapta muito bem aos dados de treinamento, mas nio generaliza bem

para novos dados

12" 5 modelo de aprendizado nao se adapta aos dados de treinamento



54 Capitulo 2. Classificagao Multirrétulo

Relevance, por exemplo, combina varios classificadores bindrios para resolver o problema

multirrotulo.

Um EMLC cléssico baseado em classificadores binédrios é o Ensemble of Classifier
Chains (ECC) (READ et al., 2009; READ; PFAHRINGER, 2021), o qual possui o CC
como classificador base. No método CC, a cadeia de classificadores é construida em uma
ordem especifica, portanto a propagacao de erros de classificacao ao longo da cadeia im-
pacta diretamente o resultado. O método ECC foi proposto para corrigir este problema,
permitindo que a cadeia de classificadores seja construida de forma aleatéria. Cada CC
que compode o ECC é construido sobre uma sele¢cao aleatéria de instancias com substi-
tuicao. Um conjunto de predigoes é obtido para cada rétulo, os quais sao considerados
como votos e um ranking é gerado (MOYANO et al., 2020; MADJAROV et al., 2012).
Ensemble of Classifier Chains trabalha com particdo local pois herda essa caracteristica

do CC, o qual também ¢é baseado no BR, um método de particao local.

O método proposto por Tsoumakas e Vlahavas (2007) denominado Random k-labELsets
(RAKEL) é baseado no método criagao de rétulos. RAEKEL constréi um conjunto de clas-
sificadores Label Powerset em que cada classificador é treinado para um pequeno - e
diferente - subconjunto de rétulos aleatérios (k-labelsets), o que permite aprender todos

os conjuntos de rotulos do conjunto de dados e modelar correlagoes.

Dois pardmetros do RAKEL devem ser ajustados: o nimero de classificadores n, e o
numero de conjuntos de rétulos k desejados. Se k =1 e n = |L£]|, entdo o comportamento
seréd igual ao método Binary Relevance, e se k = |£| e n = 1, entdo o comportamento serd
como o Label Powerset. As predigoes sdo combinadas e o sistema de votos majoritario
é utilizado para cada rétulo, gerando um ranking (MOYANO et al., 2018; ROKACH;
SCHCLAR,; ITACH, 2014). RAKEL gera partigoes locais pois é baseado no método Label
Powerset. Além disso, RAKEL exige dois parametros, o nimero de classificadores e niimero
de conjuntos de rétulos, os quais limitam a criagao livre e diversa das parti¢oes que estao

entre as locais e globais.

Outro EMLC classico baseado em roétulos, denominado Ensemble of Pruned Sets
(EPS), foi proposto por (READ, 2008), o qual estende o método PPT, corrige o pro-
blema de overffiting durante a poda, e treina N modelos independentes, cada qual sobre
um subconjunto do conjunto de treinamento sem substitui¢ao. Assim como RAKEL, EPS

também aprende todos os conjuntos de rétulos e modela correlagoes.

Kocev et al. (2007) prop6s o Random Forest of Predictive Clustering Trees (RF-PCT),
um EMLC baseado no algoritmo de Predictive Clustering Trees. A técnica de bagging
(BREIMAN, 1996) é usada para selecionar diferentes conjuntos de instdncias para cada
classificador e, para cada n6 da arvore, RF-PCT seleciona a melhor caracteristica de um
subconjunto aleatério de instancias, fornecendo diversidade para os classificadores base.
Uma instancia de teste é classificada por meio da média dos valores de confianca de todos

os classificadores para cada rétulo.
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Moyano (2019) propés um EMLC baseado em métodos evolucionarios denominado
Evolutionary Algorithm Multi-Label (EME). EME gera automaticamente conjuntos de
classificadores multirrétulo que consideram o desbalanceamento, a modelagem de correla-
¢oes e a alta dimensionalidade do espago de rotulos em sua construgao. Cada classificador
portanto aprende as caracteristicas de um subconjunto de rétulos aleatoério, o qual evolui
com o algoritmo e busca combinagoes de melhor desempenho. Para modelar as correla-
¢oes, um operador de mutacao busca por individuos onde os rotulos estao mais relaciona-
dos. O desbalanceamento é tratado com uma funcao que considera tanto o desempenho
preditivo quanto a quantidade de vezes que cada rétulo é considerado no conjunto. Por
fim, os conjuntos evoluem selecionando os classificadores com base no desempenho geral.

Métodos baseados em conjuntos tentam melhorar o desempenho preditivo final, além
de permitir a modelagem de correlagoes entre rétulos, facilitando a escalabilidade e para-
lelizacao. Apesar disto, de acordo com Moyano et al. (2020), selecionar um classificador
base para um EMLC nao é trivial e, algumas vezes, esta escolha pode levar o EMLC
a ter desempenho inferior ao de um classificador base. Mesmo que EMLCs facilitem a
escalabilidade, ha casos em que isso pode nao ocorrer. Isso dependera se o classificador
base escolhido é capaz de lidar com um grande niimero de rétulos. Como os EMLCs lidam
com o tipo de particao do método base, os mesmos nao lidam com o conceito de parti¢oes
hibridas introduzido nesta pesquisa.

Ha ainda outros EMLCs que utilizam métodos que nao se enquadram na Figura 12 os
quais podem ser encontrados na Tabela 12, e que também sumariza os métodos apresenta-
dos nesta subse¢ao. Tanto os métodos dependentes de algoritmo, quanto os independentes,
e também os EMLCs, podem aplicar diferentes técnicas para explorar as correlages en-
tre rotulos. Portanto, a secao 2.3 apresentara algumas defini¢des e métodos propostos na

literatura para modelar correlagoes entre rotulos.

Tabela 12 — Resumo dos EMLCs.

Método Particao Modelagem Correlagées  Algoritmo
ECC Local Sim CC

EME Local Sim Evolutivo
EPS Local Sim PPT
RAKEL Local Sim LP
RF-PCT Local Sim PCT

2.3 Correlacoes entre Roétulos

Em todos os problemas multirrétulo, de acordo com Read (2010), existem correlagdes
entre os rétulos. Trabalhos como os dos autores (BAREZI; KWOK; RABIEE, 2017) e
(ZHU; KWOK; ZHOU, 2018) mostraram que explorar as correlagoes entre rétulos au-

menta o poder preditivo do classificadores. A modelagem das correlagoes entre rétulos
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pode facilitar as predic¢oes, ou seja, um rotulo pode ser predito corretamente devido a sua

correlagao com outro rotulo.

A literatura traz algumas propostas para organizar e categorizar diferentes tipos de
correlacoes entre rotulos. As correlagoes entre rotulos sao classificadas como correlagoes
globais ou locais por Huang e Zhou (2012). As correlagoes globais assumem que as corre-
lacoes entre rotulos sao compartilhadas por todas as instancias do conjunto de dados, ou
seja, dois ou mais rétulos sao correlacionados se classificarem todas as instancias do con-
junto de dados. As correlagoes locais assumem que as correlagoes de rotulos sé podem ser
compartilhadas por um subconjunto de instancias, nao todas, e que dois ou mais rétulos
sao correlacionados se classificarem um subconjunto de instancias. O método Multi-Label
Learning by Exploiting Label Correlations Locally (ML-LOC)(HUANG; ZHOU, 2012) é
um exemplo de método que explora correlagoes locais, enquanto Global and local multi-
label correlations (GLOCAL) (ZHU; KWOK; ZHOU, 2018) é um exemplo de método que

explora correlacoes locais e globais.

Os autores usaram dependéncia condicional e incondicional para representar correla-
¢oes entre rétulos no trabalho apresentado em (DEMBCZYNSKI et al., 2012). A depen-
déncia condicional captura as dependéncias entre os rétulos em uma instancia especifica
e prediz a probabilidade de os rétulos ocorrerem juntos. A dependéncia incondicional

modela a probabilidade de certos rétulos ocorrerem juntos em todo o conjunto de dados.

Zhang e Wu (2014) introduziram o conceito de correlagoes entre rétulos de primeira
ordem, segunda ordem e alta ordem. As correlagbes de primeira ordem incluem todos
os métodos multirrétulo que ignoram as correlagoes entre os rétulos, como (ZHANG;
ZHOU, 2007) e (BOUTELL et al., 2004). As correlagoes de segunda ordem sao modeladas
usando pares de rétulos, como (ELISSEEFF; WESTON, 2001) e (FURNKRANZ et al.,
2008). Por fim, as correlagoes de alta ordem sao modeladas usando todos os rétulos
ou subconjuntos de rétulos, como em (TSOUMAKAS; VLAHAVAS, 2007) e (READ;
PFAHRINGER; HOLMES, 2008).

Alguns trabalhos modelam as correlagdes entre rotulos usando apenas o espago de
rétulos. Como exemplos, em (YE et al., 2015), a medida de similaridade cosseno foi
aplicada ao espago de rétulos para descobrir a relagao entre os rétulos. Shi et al. (2015)
usaram o algoritmo Apriori considerando rétulos como conjuntos de itens para modelar

as correlagoes.

Outros estudos usam o espacgo de atributos para modelar as correlagoes entre rétulos,
como em (ZHANG, 2015), onde os autores propuseram um método chamado MultiLabel
Learning with Label Specific Features (LIFT). Eles alegaram que, tal como as correlagoes
entre rétulos, os atributos discriminativos para cada rétulo de classe podem ser usados
no processo de aprendizagem. Eles empregaram abordagens de agrupamento para criar
atributos distintos que capturam as propriedades exclusivas de cada rétulo. Weng et al.

(2018) propos uma estratégia baseada no LIFT que aborda o problema do desequilibrio
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de classes.

H& também pesquisas que levam em consideragao espagos de atributos de entrada e
rétulos para descobrir correlagoes de rétulos, como em (LI; YANG, 2021). Os autores
apresentaram uma rede neural completamente conectada que faz uso do aprendizado das
correlagoes. No espaco de atributos de entrada, foi utilizado o pooling de covariancias,
enquanto que no espago de rotulos, foi utilizada uma Rede Convolucional de Grafos. No
trabalho de (XU et al., 2021) foi proposta uma nova estratégia de agrupamento para
aprender com o espaco de atributos de entrada, e também uma rede convolucional de
grafos de dois fluxos para aprender com o espago de rotulos.

Existem certas semelhancas entre as varias formas de correlagoes entre rétulos apre-
sentadas. Por lidarem com todos os rétulos, as correlagoes globais, as dependéncias con-
dicionais e as correlagoes de ordem superior sao comparaveis. Por considerarem grupos
de rétulos, a correlagao local, a dependéncia incondicional e as correlagoes de segunda or-
dem sao comparaveis. Embora algumas comparagoes e semelhancas sejam identificadas,
a literatura ainda nao é clara ao definir diferentes tipos de correlagoes de rétulos. Entao,

pode-se resumir as caracteristicas acima da seguinte forma:

1 Ordem: categoriza as correlagoes de rétulos com base na ordem: primeiro (sem

correlagao), segundo (pares de rétulos) ou alto (todos os rétulos);

1 Instancias: categoriza as correlagoes de rétulo com base no espaco da instancias
(atributos de entrada e saida): global (todas as insténcias) ou local (subconjunto

de instancias);

d Dependéncia: categoriza as correlagoes de rotulo com base em probabilidades: con-

dicional (dependente da instancia) ou incondicional (conjunto de dados inteiro);

1 FEspaco do conjunto de dados: categoriza as correlagoes de rétulo com base no es-

paco do conjunto de dados: atributos de entrada, instancias ou espaco de rétulos.

Com base nesse sumario, pode-se organizar os métodos para modelar correlagoes entre
rétulos em quatro categorias, para caracterizar adequadamente as véarias correlagoes: 1)
que nao exploram correlagoes; 2) que exploram correlagdes entre pares de rotulos; 3) que
exploram correlagdes em agrupamentos de rétulos; e 4) que exploram correlagoes em todos
os rotulos.

Por exemplo, a correlagao global pode ser modelada da seguinte maneira: 1) usando
apenas do espago de rétulos, sem o espago de atributos de entrada; 2) usando todo
o conjunto de dados; 3) capturando correlagdes entre rétulos a partir da similaridade
entre os atributos; 4) capturando correlagoes do espago de insténcias; 5) capturando as
correlagoes de cada espaco separadamente e combinando-as.

Algo semelhante pode ser feito para modelar correlagoes locais: 1) agrupando o espago

de instancias (entrada e saida); 2) agrupando espaco de rétulos; 3) agrupando o espago
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de atributos; 4) agrupar cada espago separadamente e combind-los posteriormente. Além
disso, é necessario considerar aqui os agrupamentos de rotulos disjuntos e nao disjuntos.
Medidas de similaridades, redes complexas, otimizacao, probabilidades e outras técnicas
podem ser empregadas para capturar esses diferentes tipos de correlacoes.

Por exemplo, o espaco de rotulos pode ser utilizado para calcular uma medida de
similaridade, que é principalmente uma medida de similaridade pareada, obtendo assim
as correlagoes entre cada par de rétulos. Outra maneira seria agrupar o espaco de rétulos
primeiro e depois aplicar alguma técnica em cada grupo para obter as correlagoes locais.
Assim, as correlagdes entre rotulos podem ser exploradas mesclando essas categorizagoes,

diferentes espacos de conjuntos de dados e técnicas.

2.4 Medidas de Avaliacao

Como mencionado na introducdo deste capitulo, um classificador multirrétulo gera
como saida uma biparticdo ou uma lista ordenada de rétulos (ranking). Diferente da
classificagdo monorrétulo, em que a predicao pode ser correta ou incorreta, a predi¢do na
classificacao multirrétulo pode ser parcialmente correta, totalmente correta ou totalmente
incorreta. Portanto, para a classificacdo multirrétulo, definir qual erro de classificacao é
o mais (ou menos) grave nao é simples como na classificagdo monorrétulo. Por exemplo,
uma instancia de teste pode ser classificada incorretamente em dois rotulos, enquanto
que outras cinco instancias de teste podem ser classificadas corretamente em apenas um
rétulo (WU; ZHOU, 2017; CHARTE et al., 2018).

Este aspecto da classificagdo multirrétulo levou ao desenvolvimento de varias medidas
de avaliacao de desempenho as quais estao sintetizadas na Figura 13. Com essa diversidade
de medidas, o desempenho dos classificadores pode variar para cada uma delas. Avaliar um
classificador multirrétulo usando uma tinica medida é restritivo, pois cada medida avalia
um ou outro aspecto em particular, o que pode levar a analises e conclusoes incompletas e
até mesmo erroneas. O recomendado é usar um conjunto dessas medidas, obtendo assim
uma visao mais coerente do desempenho sob diferentes aspectos (WU; ZHOU, 2017).

As Subsecoes 2.4.1 e 2.4.2 apresentam as principais medidas de avaliagao para proble-
mas multirrétulo. O simbolo 1 antecedendo o nome da equacao indica que quanto maior
o valor resultante, melhor o desempenho, enquanto que o simbolo | indica que quanto

menor o valor resultante, melhor o desempenho.

2.4.1 Biparticoes

As medidas baseadas em biparticbes podem ser divididas em baseadas em roétulos
e basedas em instancias. Para a biparticao gerada pelo classificador multirrétulo, as

medidas de avaliacao baseadas em instancias calculam a diferenga média entre os conjuntos
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Figura 13 — Taxonomia de Medidas de Avaliacdo Multirrétulo. Fonte: Elaborado pela
autora com base em (ZHANG; WU, 2014).

de rotulos preditos e os conjuntos de rétulos reais em cada instancia do conjunto de teste.
As baseadas em rétulos avaliam o desempenho preditivo para cada rétulo separadamente
e depois calculam a média do desempenho de todos os rétulos. As medidas baseadas em
rétulo podem ainda usar duas estratégias diferentes: micro-averaging (Média Micro) e
macro-averaging (Média Macro) (MADJAROV et al., 2012; TSOUMAKAS, 2010).

2.4.1.1 Medidas Baseadas em Instancias

A eficdcia geral de um classificador multirrétulo é avaliada pela Acurédcia (A), Equa-
¢ao 2. Esta métrica calcula a proporcao do ntimero de rétulos corretamente preditos em
comparagao ao numero total de rétulos (verdadeiros e preditos) para uma instancia, fa-
zendo em seguida a média sobre todas as instancias (GIBAJA, 2015; HERRERA et al.,
2016).

L YNy
A=y LEnE] 2
T = 2 307 @

Exact Match Ratio (EMR)' também conhecida como Classification Accuracy (CA)
ou Subset Accuracy (SA), ignora os rétulos parcialmente corretos, atuando como a acu-

racia da classificagdo monorrétulo. Como EMR avalia apenas as instancias classificadas

13 Proporcao de correspondéncia exata, Acuricia de Classificacdo ou subconjunto de acuricia
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corretamente, ela é bastante restritiva. De forma similar, a Equacao 4, chamada 0/1 Loss,
mede a diferenca entre os rotulos verdadeiros e os rétulos preditos, ao invés da igualdade
como na Equagao 3 (GIBAJA; VENTURA, 2014; PEREIRA et al., 2018).

Conhecida como Hamming Loss (HL), a Equacao 5 avalia a fracao de rétulos clas-
sificados erroneamente, isto é, quando um roétulo negativo é predito como positivo e
quando um roétulo positivos é predito como negativo. Esta métrica calcula a diferenca
simétrica entre o conjunto de rétulos predito e o conjunto de rétulos verdadeiro, onde
Y,AY; = (Y; — fﬂ) U (}A/; —Y;). O valor 6timo é HL=0, ou seja, nenhum erro (WU; ZHOU,
2017; PEREIRA et al., 2018).

1 m R I 1 SeYL:Yz
EMR = — I\Y, =Y, 3 -
T mé( ) (3) 0

caso contrario

L0/1L = ;ﬁ:jlf(y A7) )

11 & ~
VHL= 1S |YAY | (5)
ml =
Duas métricas que permitem medir a eficacia de um classificador para recuperar rétulos
positivos sdo a Precisao (P) e a Revocacdo (R). A primeira calcula a fragdo de rétulos
preditos que realmente sao relevantes (Equagdo 6), enquanto que a segunda calcula a
fragao de rotulos relevantes verdadeiros que também sao preditos (Equacao 7). A média

harmoénica da precisao e revocagao ¢ calculada pela Equacao 8, (READ, 2010; GIBAJA;
VENTURA, 2014; READ, 2010; PEREIRA et al., 2018) sendo denominada F1.

1L & Y;NY | L& YnY |
p=_—_N1r T N A
1 m; v (6) TR m; v (7)
1™ 21Y:nY,
prpi= s 2INNN] (8)

mS Y|+ Y|

2.4.1.2 Medidas Baseadas em Rétulos

Para as medidas baseadas em rétulos considere [ o ntimero total de rétulos; y; o j-
ésimo rétulo; tp; (true positives) o nimero de rétulos verdadeiros positivos para y;; tn;
(true nmegatives) o nimero de rétulos verdadeiros negativos para y;; fp; (false positives)
o numero de rétulos falsos positivos para y; e fn; (false negatives) o nimero de rétulos
falsos negativos para y; (HERRERA et al., 2016).

Na Equagao 9 (Precisao-Macro (PMa)), Equagao 10 (Revocacao-Macro (RMa)) e
Equagao 11 (Macro-F1 (F1Ma)), as medidas média-macro primeiro calculam o desem-
penho de cada réotulo individualmente e somente depois a média entre todos os rétulos

¢ calculada, atribuindo assim pesos iguais para os rotulos - independente se o rétulo
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é frequente, infrequente ou raro. Nas Equagoes média-micro - Equacao 12: Precisao-
Micro (PMi), Equacao 13: Revocagao-Micro (RMi) e Equagao 14: Micro-F1 (F1Mi) - os
rotulos sao calculados todos juntos. O desempenho de réotulos raros acaba por influenciar
medidas média-macro, enquanto que as medidas média-micro sdo mais influenciadas pelos
rétulos mais comuns (HERRERA et al., 2016).

Para mensurar predig¢oes erroneas de rétulos, trés medidas foram propostas por Rivolli,
Soares e Carvalho (2018). A primeira medida apresentada na Equacao 15, denominada
Wrong Label Prediction (WLP), mede quando o rétulo pode ser predito para algumas
instancias, mas essas predi¢oes estao sempre erradas. A Equacgdo 16 permite calcular a
propor¢ao de rétulos que nunca sao preditos sendo denominada MLP. A terceira métrica,
Constant Label Problem (CLP), mede quando o mesmo rétulo é predito para todas as
instancias (RIVOLLI; SOARES; CARVALHO, 2018). Para CLP, WLP, e MLP!* o valor
de retorno ideal ¢é zero, indicando que nao ha ocorréncias destes problemas nas predi¢oes
dos rétulos.

Ul 1l

1 tp; 1 tp;
+ PMa = — 9 tRMa=—Y —Pi__ (10
\l\;tpj-Fij ©) |l|;tpj+fnj (10)
l
2 x PMa x RMa . >t
TR = — e W) T PMi= o (12)

2221 tpj + Z;;l fpj

. . .
; ; i i
Zj:l tpj + Zj:l fnj

+ RMi = (14)

o~ =

LWLP = % Zl:l(tpj — ) (15) | MLP = Zl:f(tpj y— 0) (16)

lcLp =

o~ =

Zl: I(mj + fny == o) (17)

2.4.2 Ranking

Para as equacgoes desta subse¢io considere L um rétulo de £'°, f(x;, L) uma funcio de
valor real que retorna a confianga de L ser um rétulo de x; e rank(x;, L) uma fungao que,
para uma instancia x;, mapeia o valor real de f(x;, L) para a posi¢ao do rétulo (L € L)
no ranking. Um rétulo L, é ranqueado em uma posi¢ao mais alta que um outro rétulo Lo
se f(xi,L1) > f(x;, La), o que implica rank(x;, L1) < rank(x;, Ly). Considere ainda que
rank*(x;, L) é o ranking verdadeiro; Y; é o conjunto complementar de Y; com respeito &

L; [[7]] uma funcdo que retorna 1 se a proposicao p é verdadeira e 0 caso contrério; e, por

14 Problema de rétulo constante (clp), errado (wlp) e faltante (mlp)
15 conforme definido no infcio deste capitulo £ = {L1, Lo, ..., L;} e Y C L
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fim, x/, x”, L' e L” duas instancias e dois rétulos, respectivamente, nido necessariamente

diferentes.

2.4.2.1 Medidas Baseadas em Instancias

A Precisao-Média (PM) - Equacao 18 - permite obter, em média, o nimero de posigoes
que precisam ser verificadas antes de um rotulo nao relevante ser encontrado. Portanto,
determina para cada rotulo em uma instancia, a proporcao de rétulos relevantes que
sao ranqueados acima dela no ranking predito (TSOUMAKAS, 2010; SOROWER, 2010;
MADJAROV et al., 2012; ZHANG; WU, 2014; GIBAJA; VENTURA, 2014; GIBAJA,
2015; HERRERA et al., 2016; WU; ZHOU, 2017; PEREIRA et al., 2018).

GO | | {L' € Yilrank;(L") < rank;(L)} |
TPM = Z AP ranks(L) (18)

Ley;

A Equagao 19 - Cobertura (C) - conta o nimero de passos necessarios para percorrer
o ranking fornecido até que todos os rétulos relevantes sejam encontrados, retornando o
numero médio de passos. Esta medida é influenciada pelo tamanho do espago de rétulos de
cada conjunto de dados multirrétulo. Quanto maior o espago de rétulos, maior o nimero
de passos para se percorrer (TSOUMAKAS, 2010; SOROWER, 2010; MADJAROV et
al., 2012; ZHANG; WU, 2014; GIBAJA; VENTURA, 2014; GIBAJA, 2015; HERRERA
et al., 2016; WU; ZHOU, 2017; PEREIRA et al., 2018).

1 m
— Z max rank;(L) — 1 (19)
m i= 1
E possivel verificar se o ranqueamento esté correto pela Equacdo 20. Se Is Error (IE)

retornar 0, o ranqueamento esta correto, caso contrario retorna 1, independente do quao
incorreto ou correto esteja o ranking (GIBAJA; VENTURA, 2014; GIBAJA, 2015).

i H Z | rank; (L) — rank;(L) |# OH (20)

1
m;3 LeLl

O namero de posigoes entre os rotulos positivos e negativos com pior ranking pode
ser calculado pela Equagao 21. Margin Loss (MLoss) esté relacionada ao ranqueamento

incorreto de rétulos (GIBAJA; VENTURA, 2014; GIBAJA, 2015).

1 : -
L MLoss = - Z max (0, max({rank(L) | L € Y;}) —min({rank(L") | L" ¢ YZ})) (21)
=1
Para medir o niimero de vezes que um rétulo no topo do ranking nao esta no conjunto
de rétulos relevantes para a instancia, utiliza-se a Equagao 22 - One Error (OE) - que
avalia também a fracao de instancias cujo rétulo mais confidavel é irrelevante. Enquanto a

métrica cobertura (Equagao 19) considera o rétulo menos relevante entre todos os rétulos
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relevantes, one error considera somente o rétulo mais relevante (TSOUMAKAS, 2010;
SOROWER, 2010; MADJAROV et al., 2012; ZHANG; WU, 2014; GIBAJA; VENTURA,
2014; GIBAJA, 2015; HERRERA et al., 2016; WU; ZHOU, 2017; PEREIRA et al., 2018).

Ranking Error (RE) retorna a soma do quadrado das diferengas de posi¢ao para cada

rotulo no ranking predito e no ranking verdadeiro. Se o ranking for idéntico ao verdadeiro,

RE=0, se for invertido RE=1 (GIBAJA; VENTURA, 2014; GIBAJA, 2015).

1 sy=qt  EEY
L OFE = — Z ) (arg €rrﬁlin rank;(L)) (22) o caso contrario
1 m
| RE = — Z Z | rank? (L) — rank;(L) |? (23)
M3 Lec

O numero de vezes que rétulos irrelevantes sdo classificados acima de rétulos relevantes
é calculado pela Equagao 24, a qual é denominada Ranking Loss (RL). A métrica considera
todas as possiveis combinagoes de rétulos relevantes (L;) e ndo relevantes (Lj) para uma
instancia e conta quantas vezes um rétulo nao relevante é ranqueado acima de um rétulo
relevante na predicao (TSOUMAKAS, 2010; SOROWER, 2010; MADJAROV et al., 2012;
ZHANG; WU, 2014; GIBAJA; VENTURA, 2014; GIBAJA, 2015; HERRERA et al., 2016;
WU; ZHOU, 2017; PEREIRA et al., 2018).

1 & 1

JRL=—%"

- | F 24
A A (24

E = {(Lj,Lk) | rank;(L;) > rank;(Ly), (L;j, Ly) € Y; x YZ}

2.4.2.2 Medidas Baseadas em Roétulos

As medidas de avaliacdo de ranqueamento que serdo apresentadas nesta secdo nao
utilizam uma matriz de confusao como as medidas apresentadas na subsecao 2.4.2.2. Estas
medidas de ranking sao baseadas no grafico Receiver Operating Characteristic (ROC) que
é um grafico bidimensional onde o eixo X representa a taxa de falsos positivos e o eixo Y a
taxa de verdadeiros positivos, um ponto representa um modelo de classificagdo e o ponto
é calculado pela taxa de verdadeiros positivos e falsos positivos (matriz de confusao).
O grafico ROC pode ser utilizado como uma ferramenta para visualizar, organizar e
selecionar classificadores com base em seu desempenho (FACELI et al., 2011; GUVENIR,;
KURTCEPHE, 2013).

Um classificador que produz um tnico rétulo como saida gera apenas um ponto no
espaco ROC, enquanto que para os classificadores que produzem valores reais ou proba-
bilidades, varios pontos sao gerados, o que resulta em uma curva (SILVA, 2006). A Area
Under the Curve (AUC) - Area abaixo da curva - é derivada da curva ROC medindo a

area bidimensional abaixo de toda a curva ROC retornando um valor entre 0 e 1, que
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mostra como o modelo se comporta para diferentes valores de limiares (FAWCETT, 2006;
FACELI et al., 2011; ALER; HANDL; KNOWLES, 2013).

A medida Média-AUC-ROC veio da necessidade de se calcular a média dos pontos
ROC usando uma varidvel independente (pois seu valor pode ser controlado diretamente)
como, por exemplo, a lista de valores reais retornada por um modelo de ranqueamento.
Neste caso, a amostragem do grafico é feita com base no ranqueamento, ao invés da
posicao no espaco, e para cada threshold é calculado primeiro o ponto correspondente na
curva e em seguida a média entre eles (BRADLEY, 1997, FAWCETT, 2006).

A Figura 14(a) ilustra o grafico ROC, enquanto que a Figura 14(b) ilustra o grafico
da CURVA-ROC. Recapitulando e finalizando, um classificador é considerado melhor do
que o outro se o seu ponto no espago ROC estiver acima e a esquerda do respectivo ponto
do segundo classificador. A Curva ROC é plotada através das predicoes probabilisticas, e
nao das predigoes binarias. No entanto, as predi¢oes probabilisticas se tornam predigoes
bindrias apés passar por um corte (threshold) que decide se aquela predigao se tornaré o

valor 1 ou 0.
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Figura 14 — Exemplo do grafico ROC e de grafico da CURVA-ROC. Elaborado pela autora
com base em (DAVIS; GOADRICH, 2006; FAWCETT, 2006; BRADLEY,
1997; COOK; RAMADAS, 2020)

Exemplo: se (§ >=0.5) entao § = 1, caso contrario § = 0. O melhor corte pode ser
escolhido através do teste de varios valores e plotando o grafico da curva para verificar
qual se aproxima mais do melhor resultado. A area embaixo da curva ROC é uma me-
dida extraida da curva ROC. Quanto mais préximo de 1, melhor o resultado. Exemplo:
comparando-se 3 algoritmos, 3 curvas sdo geradas e podem ser comparadas. Assim, se a
AUC-ROC for: classificador 1 = 0.8, classificador 2 = 0.6, e classificador 3 = 0.9, entao o
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classificador 3 é superior com relacio aos outros dois classificadores. E possivel também
calcular as médias-micro-macro para as curvas ROC.

Dentro deste contexto, e de acordo com Herrera et al. (2016), a Média-AUC-Macro-
ROC e a Média-AUC-Micro-ROC, para classificagao multirrétulo, podem ser calculadas

conforme as Equagoes 25 e 26.

! ! 1" ’ " ! " 7
) > . . ;
1+ AU Crmacronoe = 12 : | {(x',x") | f(x',L;) > f(x",L;),(x',x") € Z; x Z;} | (25)
b= | Zj 1l Z; |

onde:Zj:{xi|Lj€Y;,1§i§m} e Z:{XZ|LJ¢Y;,1§1§m}

‘ {(X,7X/I,L,7L//) ‘ f(XI’L/) 2 f(XN,LH),(X/,LI) e S+7(XN,L”) e S*} ‘
| SIS

T AUCmicroToc - (26)

onde: S+={(xi,L)’LEE,1§Z’§m} e S_:{(Xi,L)|L¢Y;,1§Z'§m}

2.4.3 AUPRC

A area sob a curva de precisao e revocagao (Area Under the Precision-Recall Curve
- AUPRC) pode mostrar o trade-off entre precisdo e revocagdo em todos os possiveis
valores de limite. As medidas AUPRC-Micro e AUPRC-Macro calculam a precisao média
das predigoes probabilisticas. A precisao média resume uma curva de precisao/revocagao
como a média ponderada das precisoes alcancadas em cada limite, com o aumento na

revocagao do limite anterior usado como peso.

No método de micro-média, as métricas sao calculadas globalmente, ou seja, agregam
as contribuicoes de todas as classes e depois calcula a média, enquanto no método de
macro-média, as métricas sao calculadas para cada rétulo individualmente primeiro e
depois a média nao ponderada é calculada. Portanto, a AUPRC é um niimero tinico que
sumariza a informagao na curva de precisao e revocagao, mostrando a precisao em funcao

da revocacao.

A compensacao entre precisao e revocacao pode ser 1til na selecao de um limite, bem
como na avaliagdo do modelo (OZENNE; SUBTIL; MAUCORT-BOULCH, 2015; COT-
TAM et al., 2020; ZHOU et al., 2021; HERRERA et al., 2016). A Figura 15 apresenta duas
curvas de revocagao-precisao, as quais foram retiradas do artigo de (COOK; RAMADAS,
2020). Ja a Figura 16 apresenta a diferenga entre os graficos plotados no espago ROC e
no espago de revocagao-precisao, a qual foi retirada do artigo de (DAVIS; GOADRICH,
2006)
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Figura 15 — Exemplos de gréficos da curva de precisdao e revocacao. Fonte: (COOK;
RAMADAS, 2020).
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Figura 16 — Exemplos de graficos da Curva-ROC e da curva de precisao e revocacao.

Fonte: (DAVIS; GOADRICH, 2006).

2.5 Dimensionalidade, Escalabilidade e Desbalance-

amento

Outros trés aspectos importantes da classificagdo multirrétulo sdo a Dimensionalidade,
Escalabilidade e Desbalanceamento. Dimensionalidade é relativo a dimensao do espago
de atributos, enquanto que escalabilidade trata do processamento de um grande ntimero
de rotulos no espago de rétulos. O desbalanceamento refere-se basicamente a distribuicao
dos rétulos (READ, 2010; HERRERA et al., 2016).

Alguns conjuntos de dados multirrétulo podem apresentar alta dimensao no espaco
de atributos como, por exemplo, o conjunto de dados Wiki10-31K (BHATIA et al.,
2015) que possui 132.876 atributos sendo 101.938 atributos de entrada, 30.938 rétulos
(atributos de saida) e 20.762 instancias. Reduzir o ntmero de atributos em conjunto

de dados com alta dimensionalidade, em datasets como o Wikil0-31K, pode facilitar
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o processamento, simplificar o modelo, tornar o modelo mais interpretavel, diminuir o

tempo de aprendizado e aumentar a capacidade de generalizacao evitando o overfitting

(KASHEF; NEZAMABADI-POUR; NIKPOUR, 2018).

Para reduzir o espaco de atributos, estratégias foram propostas na literatura e uma
revisao pode ser encontrada em (KASHEF; NEZAMABADI-POUR; NIKPOUR, 2018).
Algumas dessas estratégias podem ser diretamente aplicaveis para a classificagao multir-
rétulo, enquanto outras podem ser estendidas, de maneira similar ao que que ocorre com
as abordagens dependente e independente de algoritmo. Selecao de atributos e extracao
de atributos sdo as principais estratégias utilizadas para realizar a reducdo. A selecao
de atributos remove atributos redundantes ou irrelevantes - selecionando assim aqueles
atributos que fornecem informacao 1til para a construgcdo de um modelo - enquanto que
a extracao de atributos obtém novos atributos por meio de combinacoes e transformacoes
do conjunto original (TSOUMAKAS, 2010; GIBAJA; VENTURA, 2014; HERRERA et
al., 2016).

A selecao de atributos pode ainda ser dividida em trés estratégias diferentes: filtros,
wrappers e embutidas. A estratégia de filtros é independente de algoritmo, portanto,
métodos como o Binary Relevance e o Label Powerset podem ser usados para gerar um
ranking de atributos para cada rétulo. A partir do ranking, e de um critério de elimi-
nacao, atributos com pontuagoes insuficientes sdao eliminados e aqueles com as melhores

pontuagoes sao selecionados, filtrando assim os atributos mais significativos para o modelo
(GIBAJA; VENTURA, 2014; KASHEF; NEZAMABADI-POUR; NIKPOUR, 2018).

Wrappers sao diretamente aplicaveis a classificagao multirrétulo e tiram vantagem do
algoritmo de aprendizado como parte do processo de sele¢ao. Portanto, dado o algo-
ritmo, a estratégia consiste em procurar por subconjuntos de atributos que otimizem uma
funcao de perda em um conjunto de avaliagdo. Nas estratégias embutidas a sele¢do de
atributos é realizada como parte do processo de construcdo do modelo e exploram os
pontos fortes das estratégias de filtros (baixa complexidade computacional) e wrappers
(apresenta melhores resultados comparado aos filtros) (TSOUMAKAS, 2010; KASHEF;
NEZAMABADI-POUR; NIKPOUR, 2018).

A extracao de atributos pode ser categorizada em dois principais tipos: Supervisionada
e Nao Supervisionada. Métodos nao supervisionados podem ser diretamente aplicados a
classificacao multirrétulo, nao precisam de dados rotulados e tentam reduzir a dimensi-
onalidade preservando determinadas caracteristicas dos atributos. Principal Component
Analysis (PCA)(ABDI; WILLIAMS, 2010) pode ser citado como um método de extragao
de atributos nao supervisionado tradicional. Os métodos supervisionados necessitam de
adaptagao, precisam dos dados rotulados e analisam correlagdes entre os atributos e a
classe, sendo o Canonical Correlation InformAtion (CCA)(YIN, 2004) um método tradi-
cional (HERRERA et al., 2016; KASHEF; NEZAMABADI-POUR; NIKPOUR, 2018).

Nem sempre € possivel retirar um rétulo do conjunto, pois as correlagoes entre os r6-
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tulos e outras informagoes relevantes podem ser perdidas. Neste caso, o espaco de rétulos
pode ser dividido em espacgos menores, de maneira que as informacoes e as correlagoes
nao se percam no processo. Uma maneira de fazer isto é selecionando grupos de roétulos,
processando-os separadamente e entao reconstruindo o problema original ao final. Como
exemplos podem ser citados os métodos Pruned Sets, que ao eliminar conjuntos de rétulos
menos frequentes reduz a dimensao do espaco, e HOMER que facilita o processamento
ao transformar o problema original em uma hierarquia de problemas menores (GIBAJA;
VENTURA, 2014; HERRERA et al., 2016).

Estes métodos de reducao tentam simplificar a tarefa multirrétulo, o que leva a outro
problema ja mencionado em sec¢Oes anteriores, a escalabilidade. Quanto maior o niimero
de rétulos no espago de rotulos maior o custo computacional do treinamento, assim como
mais memoria sera necessaria para gerar o modelo. Dependendo da dimensionalidade do
espaco de rotulos, o algoritmo pode nao terminar a execugao, mesmo que ele seja dividido
em varios espacos menores, pois o numero total de instancias do conjunto também pode
influenciar no processamento (SOROWER, 2010).

Outro problema que pode ser gerado com a alta dimensionalidade do espago de rétulos
¢ o desbalanceamento. Quando o nimero total de rétulos do espago de rétulos é muito
alto, é possivel que o nimero de instancias positivas para determinados rétulos seja bem
pequeno e o numero de instancias negativas alto, assim como alguns roétulos podem ser
mais frequentes que outros. Isto é conhecido como desbalanceamento de classes. Além
disso, pode haver um nimero alto de instancias associadas a conjuntos de rétulos fre-
quentes e também um alto niimero de instancias associadas a conjuntos de rétulos menos
frequentes, o que é conhecido como label skew (READ, 2010; HERRERA et al., 2016).

(TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2008) e (WENG et al., 2018) podem ser ci-
tados como exemplos de métodos que tratam do desbalanceamento de classes. O trabalho
de Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2008) mantém uma distribui¢do uniforme do conjunto
de rotulos em subconjuntos disjuntos, de modo que rétulos semelhantes sao agrupados e
rétulos dissimilares separados. No trabalho de Weng et al. (2018), duas instancias posi-
tivas (ou negativas) sao selecionadas do conjunto de treinamento, e uma nova instancia

positiva (negativa) é gerada pelo calculo da média aritmética entre as duas.

Como ja mencionado na Segao 2.1, os aspectos aqui abordados podem ser tratados
diretamente no desenvolvimento de um novo algoritmo, ou precisam ser adaptados em
algoritmos existentes. Conhecer o conjunto de dados, analisando o balanceamento, quan-
tidade de conjuntos de rotulos frequentes e infrequentes, entre outras caracteristicas, pode
auxiliar na resolucao do problema multirrétulo. A Secao 2.6 apresenta métricas capazes

de extrair estas informagcoes dos conjunto de dados.



2.6. Caracteristicas de Dados Multirrétulo 69

2.6 Caracteristicas de Dados Multirrétulo

Conjuntos de dados multirrétulo possuem diversas propriedades que podem ser men-
suradas e as quais caracterizam este tipo de dado. E possivel obter desde informacoes
simples como ntmero total de rétulos, nimero total de instancias, niimero total de con-
juntos de réotulos distintos, até informacoes mais complexas como o nivel de desbalancea-
mento do conjunto, esparsidade do espago de rétulos e de instancias, entre outros. Estas
informagoes auxiliam na resolu¢ao do problema multirrétulo, podendo ajudar na escolha
das técnicas a serem utilizadas e também na escolha do conjunto de dados mais adequado
pra o problema em questao (READ, 2010; HERRERA et al., 2016).

A média de rotulos por instancia é dada pela Equacao 27, denominada cardinalidade
de rétulos (Card) (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007). Quanto maior o valor de Card,
maior é o nimero de rétulos relevantes por instancia. Um valor baixo indicara que a
maioria das instdncias possui apenas um rétulo relevante (HERRERA et al., 2016).

1 m
Card(D) = — 3| Y, | (27)
miz

A Equagao 28, denominada densidade de rétulos (Dens), normaliza a cardinalidade
pelo nimero de rétulos (GIBAJA, 2015). Quanto maior o valor de Dens, melhor a re-
presentacao dos rotulos em cada instancia. Quanto menor, mais dispersao ha, indicando
que a maioria das instancias é representada por um pequeno sub-conjunto de rétulos
(HERRERA et al., 2016).

_ Card(D)

Dens(D) (28)

A proporcao de combinagoes de rétulos que sdo unicas (PUnic) no ntimero total de
instancias é dada pela Equagdao 33 (READ, 2010).

{L|3x:(x,L) e D} |
m
A Equagao 30 calcula a proporgao de ocorréncias do conjunto de rétulos com a frequén-

PUnic(D) = | (29)

cia maxima (PMax), representando dessa forma a proporcao de instancias associadas aos
conjuntos de rétulos que ocorrem com mais frequéncia. conta(L,D) é a frequéncia com
que L aparece combinado com outro rétulo em D (READ, 2010).
PMax(D) = max conta(L, D) (30)
L|(z,L)ED m
A porcentagem de instincias rotuladas com um tnico rétulo (PMin) é dada pela
Equacao 31. Um valor entre 0 e 1 é retornado e um valor de PMin préximo de 1 indica

uma alta proporc¢ao de instancias com um tnico rétulo (HERRERA et al., 2016).

| L]
m

PMin(D)= ¥ (31)

L'eYi/|L|=1
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Ambas as Equacoes 27 e 28 fornecem informacoes sobre frequéncia de rétulos enquanto
que as Equagoes 29 e 30 fornecem informacoes de contagem de ocorréncias, e neste caso,
a contagem das combinagdo de rotulos tnicos e frequéncia maxima. Um valor alto de
PUnic indica que em D o ntimero de conjuntos de rétulos diferentes é alto. Se o valor
de Pmax e PUnic forem ambos altos, entdo a maioria dos rétulos no conjunto de dados
possui apenas alguns exemplos positivos (CHARTE et al., 2018; HERRERA et al., 2016).

A medida apresentada na Equacao 32 calcula o nimero de conjuntos de rétulos distin-
tos (Distinto) presentes em D. Caso o valor retornado seja alto, entao o espago de rétulos
tem alta dimensionalidade. Distinto é limitada pelo niimero de instancias do conjunto
e quanto mais alto o valor, mais irregular os rétulos aparecem em D. A proporc¢ao de
conjuntos de rétulos distintos (PD) pode ser calculada pela Equagao 33. (SOROWER,
2010; HERRERA et al., 2016).

Distinto(D) =| L C L | Iz, L) € D | (32)
PD(D) = Disti:lto(D) (33)

As medidas apresentadas nas Equagoes 34, 35 e Equagao 36 avaliam o nivel de des-
balanceamento de um conjunto de dados (CHARTE et al., 2018). O nivel de desbalan-
ceamento de um rétulo especifico (IRLbl) (L;) pode ser calculado usando a Equacao 34.
Um valor de IRLbl igual a 1 indica rétulos com maior frequéncia, enquanto que um valor
maior que 1 indica rétulos menos frequentes. Portanto, quanto maior o valor de IRLbI,
mais rara é a presenca do rotulo em D.

A proporgao do rétulo mais comum em relagdo ao mais raro (MaxIR) pode ser calcu-
lada pela Equacao 36, cujo objetivo é obter a razao de desbalanceamento méximo, e para
obter a razao de desbalanceamento médio de cada rétulo (MeanIR) aplica-se a Equagao 35
(HERRERA et al., 2016; CHARTE et al., 2018).

ma!ELjeL(Z?il [[Lj < Y;H)

TRLbI(L) = T ey (34)
MeanIR = > 3" IRLHI(L) (35)

" Lec
MazIR = IB?Z((IRLbZ(Lj)) (36)

Se o valor de IRLbI for alto para muitos rétulos, ou se o nivel de desbalanceamento
for extremo para alguns rétulos, entao o valor de MeanlIR ¢é alto, e o IRLblo retorna o
desvio padrao dos IRLbI(L). Um coeficiente de variagdo para a taxa de desbalanceamento
médio (CVIR) pode ser calculado pela Equagao 37. CVIR ajuda a identificar a causa do
alto valor de MeanIR (HERRERA et al., 2016).
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IRLbLo
IR = Y7
CVIR MeanlI R’ (37)
1
IRLblo(L) = J —3 Z(IRLBZ(L) — MeanlIR)? (38)
Lel

As métricas Scumble (Equagao 39) e Scumble; (Equagao 40) avaliam o nivel de concor-
réncia entre os rotulos minoritarios e majoritarios, indicando também se todos os rétulos

na instancia tém frequéncias similares ou nao (GIBAJA, 2015).

1 m
Scumble(D) = — Y Scumble; (39)
i=1
1 1
Scumble; =1 — ——— IRLbl;p )» 40
cumble [RLbli(Ll;[E L) (40)

Uma medida que calcula o produto do nimero de atributos, nimero de roétulos e
nimero de combinagoes diferentes de rétulos é dada pela Equagao 41 (CHARTE et al.,
2018). O valor retornado por Theoretical Complexity Score (TCS) indica a dificuldade em
aprender um modelo preditivo do conjunto de dados: quanto mais alto o valor, mais dificil
¢é o aprendizado. Na Equacao 41, Ls indica o nimero total de combinagoes de rétulos
(CHARTE et al., 2016).

TCS(D) = log(m x n x Ls) (41)

Por fim, o nivel de dependéncia incondicional de rétulos Unconditional Label De-
pendency (ULD) também pode ser calculado. ULD é a média da correlagao de rétulos
ponderada pelo niimero de instdncias comuns e é dada pela Equacao 42 (LUACES et al.,
2012).

Zi<j p(Li, Lj)|Lz’ NnL;
Zi<j |Li N Lj|

ULD(L) = (42)

2.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a fundamentacao tedrica deste trabalho que corresponde a
classificacdo multirrétulo. A introducao do capitulo apresentou a definicao formal de
classificacao multirrétulo e também apresentou rapidamente o ranqueamento. Na se-
¢ao 2.1 foram apresentados os principais métodos para resolver problemas de classificacao
multirrétulo que sao divididos em duas principais abordagens: Independente (Local) e
Dependente de algoritmo (Global). Ja a segdo 2.2 apresentou algumas das mais conhe-
cidas combinacoes de classificadores multirrétulo da literatura, enquanto que a secao 2.3

apresentou os principais conceitos sobre a modelagem das correlagoes entre rotulos. As



medidas para avaliar o desempenho preditivo dos classificadores multirrétulo foram apre-
sentadas na secao 2.4 e as caracteristicas dos dados multirrétulo na secao 2.6. Outros
aspectos como a dimensionalidade, escalabilidade e desbalanceamento foram discutidos

na secao 2.5. No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos correlatos.
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Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados a esta pesquisa. Semelhancas e dife-
rengas de cada trabalho com o HPML sao apresentadas ao longo do capitulo. A Tabela 13
apresenta as principais caracteristicas dos estudos revisados. A referéncia e os dominios
de aplicacao sao apresentados na primeira e segunda colunas. A terceira coluna apresenta
as técnicas usadas para modelar as correlagoes entre rotulos, enquanto que a quarta co-
luna apresenta o método de particionamento utilizado. Por fim, os classificadores usados
para avaliar o trabalho correlato sdo mostrados na quinta coluna.

Um framework chamado Group Sensitive Classifier Chains (GCC) que explora corre-
lagoes locais foi proposto em (HUANG et al., 2015). Na fase de treinamento, o framework
GCC primeiro realiza o agrupamento do conjunto de treinamento inteiro para somente
depois aprender as correlacoes entre os rétulos, capturando portanto as correlagoes entre
rotulos a partir da similaridade entre as instancias, o que gera grupos de instancias simi-
lares, e nao grupos disjuntos de rétulos correlacionados. O método apresentado nesta tese
também possui uma versao onde ¢ usada uma estratégia para encontrar grupos disjuntos
de rotulos correlacionados a partir da similariade entre as instancias. No entanto, nenhum
rotulo deve repetir nos subconjuntos de rétulos para cada particao hibrida gerada e, por-
tanto, é feito um ajuste nos rotulos dos grupos para que esta restricao seja satisfeita. A
Figura 17 ilustra as diferencas entre o método GCC e as particoes hibridas.

No GCC, o k-means é aplicado para encontrar os grupos , em seguida, um grafo de
dependéncia de rétulos Label Dependency Graph (LDG) é modelado para cada grupo e,
por fim, k-classifier chains sao construidos com base em cada grafo de dependéncia de
rotulos aprendido. O valor de k para o k-means precisa ser estimado, enquanto que para
as particoes hibridas um ntmero fixo de grupos dentro de cada particao ¢ indesejado -

permite construir e avaliar diversas configuragoes de particoes hibridas, com subconjuntos
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Trabalhos Correlatos

Tabela 13 — Sumario dos Trabalhos Correlatos

Referéncia Dominio Correlacao Particionamento Classificador
BSVM, CC,
Huang et al. (2015) | Diversos k-Means k-Means BCC, ML-
LOC
. . Grafo de Co-  Métodos de De-
Szyr.nanskl, Ka'Jda— Diversos Ocorréncia tecgdo de Comu- Rakel
nowicz ¢ Kersting de Rotulos nidades
(2016)
LEML,
Diversos WSABIE,
B.arezi7 Kwok e Ra- ﬁiﬁ?{; Sel Otimizacao Otimizacao ﬁfgjgrsfépc’ 5
biee (2017) clasification) Fast-XML,
LPSR
Papanikolaou, Tsou- Diversos Hierarquia de zzil\fegzztgilt?cls ee_ BR-SVM e
makas e Katakis Roétulos Slin7k Label LDA
(2018)
k-Means Balan-
ceado, Algoritmo
Nikoloski, Kocev ¢ Diversos g{erarqu1a de de- A:grupamento Clus
. ) otulos Hierdrquico Aglo-
Dzeroski (2018) merativo, PCTs e
GLMM
Co-
Diversos Ocorréncia C3M BR e LP
Abeyrathna (2018) de Rétulos
Cramér’s V o Métodos de De- ERT, RF,
Farmacéutico tecgdo de Comu- SVM, ECG e
Wang et al. (2019) GCG nidades MLP
Cramér’s V o Métodos de De- ERT, RF,
Wang, Zhu e Ye Farmacéutico Tele tecgdo de Comu- SVM, ECG e
(2019) nidades Light GBM
EME, BR,
Moyano et al. Diversos éxli?flltt:\r/l(? Nenhum EIZ C? é? ’PS,
(2020) LPBR, LIFT
G deCr i e e
Chu et al. (2020) Farmacéutico de Rétulos te.fl(;ado fie Comu- LP
com Peso ridades
Lin, Chen e Lee Diversos k-Modes GLMM GLMM
(2020)
Pliakos, Vens e Farmacéutico k-Means k-Means DTs e ERT
Tsoumakas (2021)
Basgalupp et al. Diversos Nenhum Bell Number GA e DT
(2021)
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Figura 17 — Comparacao entre GCC e as Particoes Hibridas. Fonte: Elaborado pela
autora com base em Huang et al. (2015).

de rotulos diversos, e assim levar a escolha da particao hibrida mais adequada. Outra
diferenca entre o GCC e as particoes hibridas, é que o primeiro modela as correlacoes
de forma local enquanto que o método para encontrar as parti¢coes hibridas desta tese,

modela as correlagoes de froma global.

Na fase de teste, o framework GCC encontra o grupo g, mais préximo para a instancia
de teste x;. Os autores assumiram que X; compartilha as mesmas correlagoes de rétulos
que as instdncias que pertencem a g,. Assim, o modelo de classifier chains construido
para g, é usado para testar x;. Para as parti¢oes hibridas aqui apresentadas, a fase de
teste utiliza a particao hibrida vencedora, entre todas as geradas, para treinar e testar o

modelo final.

Outro método similar as partigoes hibridas é apresentado em (MOYANO et al., 2020).
O método denominado Fwvolutionary AlGorithm for Multi-Label Ensemble OpTimiza-
tion (EAGLET) é baseado em algoritmo evolutivo e tem como objetivo gerar uma combi-
nacao de classificadores multirrétulo onde cada um dos seus membros é um classificador
multirrétulo base focado em um subconjunto de rétulos. Na criacao da populagao inicial
tanto rotulos frequentes quanto infrequentes sao considerados, sendo que cada rétulo é
forcado a aparecer um nimero minimo de vezes. Comparando com as parti¢oes hibridas,
cada individuo da populagao poderia ser considerado como um grupo de uma particao,

pois para cada um desses grupos e individuos é necessario um classificador. Cada indi-
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viduo do método EAGLET é decomposto em um novo conjunto de dados que consiste

apenas dos k rotulos ativos naquele individuo.

D
X L1L2L3L4L5L6L7L8 |

individuo 101 0 1100100 L2 L3 L6

individuo 102 | 1 0 001100 L1 L5 L6
individuo 103 0 0110001 L3 L4 L8
101 102 103
Particéo

Figura 18 — Individuos encontrados pelo método EAGLET representados como uma par-
ticdo. Fonte: Elaborado pela autora baseado em Moyano et al. (2020).

O ntmero de individuos, o nimero de geragoes, o numero de classificadores e o ni-
mero de rétulos de cada classificador devem ser informados pelo usuario para o método
EAGLET. Novamente, prefere-se que para encontrar as parti¢oes hibridas, o nimero de
rotulos para cada subconjunto da particdo nao seja determinado. Como consequéncia
disso, o nimero de classificadores variara conforme o ntiimero de grupos disjuntos de ro-
tulos encontrados para cada particao hibrida. Os individuos encontrados pelo método
EAGLET sao representados como uma particdo na Figura 18.

No método EAGLET, novos individuos herdam rétulos dos pais nas fases de crossover
e mutacao, e dessa forma as correlagoes locais entre os rétulos sao consideradas. A
medida de avaliagao F1 foi usada como funcao de fitness para avaliar e escolher o melhor
individuo. De maneira similar, para as partigoes hibridas, critérios como a medida de
avaliacao Macro-F1 e coeficiente da silhueta sao usados para selecionar a melhor parti¢ao
hibrida entre todas as geradas. Enquanto no método EAGLET, o classificador que obtiver
o melhor desempenho preditivo (F1) e diversidade é selecionado, nas parti¢oes hibridas a
particao hibrida com o melhor desempenho preditivo - ou melhor coeficiente da silhueta
- é selecionada para o teste final.

O algoritmo proposto em Papanikolaou, Tsoumakas e Katakis (2018) considera a
similaridade entre os rotulos e os particiona usando um algoritmo de agrupamento, é
um método com caracteristicas comuns as partigdes hibridas (modelar correlagioes e

particioné-las). No entanto, a versao de Papanikolaou, Tsoumakas e Katakis (2018) é um
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HOMER aprimorado (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2008), que permite que
a geracao de uma hierarquia baseada na similaridade entre os rétulos e os nés folhas sao

compostos por mais de um rétulo. A Figura 19 apresenta o HOMER.

HOMER

Todos os rotulos do
conjunto de treinamento

3 nos por nivel
5 rétulos em cada no6 folha

Figura 19 — HOMER representado como uma particao. Fonte: Elaborado pela autora
com base em Papanikolaou, Tsoumakas e Katakis (2018).

O algoritmo Balanced k Means foi usado para o agrupamento e o mesmo exige que
o usudrio determine os pardmetros k (ntimero de grupos) e também n,,., (nimero de
rétulos em cada né folha), o que ja é uma diferenga com relagiao as partigoes hibridas. O
método HOMER gera uma particao similar a particao hibrida, pois cada né folha contem
sub-conjuntos de rétulos similares, no entanto, essa particao nao pode ser considerada
particao hibrida pois a quantidade de noés e rétulos dentro de cada né é limitada pelo
usuario. Além disso, uma partigdo hibrida é composta por grupos disjuntos de rétulos
correlacionados, onde cada grupo pode conter um tunico rétulo, ou um par de rétulos
correlatos, ou um subconjunto de rétulos correlacionados, o que nao é o caso do HOMER.

Outro método encontrado na literatura que é bastante similar as premissas das par-
tigoes hibridas é o Multi-Label Classification Label Clusters (MLC-LC), proposto por
Abeyrathna (2018) e ilustrado na Figura 20. Este método usa uma versao modificada do
algoritmo C®*M (CAN; OZKARAHAN, 1990) para modelar as correlagoes entre os rétulos
e particionar o espaco de rétulos, ja que o mesmo calcula o nimero ideal de grupos dentro
da particao. Portanto, ambos os trabalhos modelam correlagoes de alta ordem, isto é,
modelam as correlagoes entre os rétulos usando todo o espaco de rotulos de uma tunica
vez e um numero de grupos de rétulos nao é fornecido pelo usuario.

Pode-se dizer que MLC-LC segue os mesmos passos que sao necessarios para encontrar
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as parti¢oes hibridas, no entanto, existem diferencas. A principal diferenca entre os dois
trabalhos estda na geracao das particoes hibridas: MLC-LC nao gera diversas particoes
hibridas. Outra diferenga estd na forma de treinar os modelos. MLC-LC usa o classifi-
cador Label PowerSet!' para treinar grupos com mais de um rétulo, significando que para
cada grupo desses serao gerados novos rotulos de acordo com as combinagoes de rétulos
existentes.

Para as partigoes hibridas, se o método de desempenho for escolhido como critério
de validacao das partigoes hibridas, entdao, para cada grupo de rétulos correlacionados
formado por mais de um rétulo, um classificador multirrétulo é aplicado de modo que se
aprenda as correlagoes que foram identificadas naquele grupo em questao de uma tnica
vez. Mesmo que o Label PowerSet aprenda as correlagoes encontradas, o método o faz de
uma maneira mais custosa, o que nao é interessante.

A Figura 20a apresenta o processo do MLC-LC que, ao usar o M3C' é capaz de gerar
agrupamentos de rotulos correlacionados para uma particao, enquanto que a Figura 20b
apresenta o que foi determinado para o as parti¢oes hibridas: a geracao de varias parti¢oes

que sao compostas por grupos disjuntos de rotulos correlacionados.

Exemplo: 6 rétulos geraram 3 grupos

PP mpE LG

Classificadores Classificadores Classificadores

Classificadores Classificadores Classificadores

@ i d 5@ 6@
00 ey

a) MLC-LC b) Parti¢cées Hibridas

Figura 20 — Comparando MLC-LC com as Parti¢coes hibridas. Fonte: Elaborado pela
autora baseado em Abeyrathna (2018).

Assim como o HOMER, o trabalho apresentado em Nikoloski, Kocev e Dzeroski (2018)
também tem como objetivo gerar hierarquia de rétulos considerando as correlagoes exis-
tentes entre eles, o que é diferente das partigdes hibridas que sao compostas por grupos
disjuntos de rétulos e nao por hierarquia de réotulos. Diferente dos outros trabalhos ja
apresentados, e também das parti¢oes hibridas, que sao tarefas de classificacdo multirré-
tulo, o trabalho de Nikoloski, Kocev e Dzeroski (2018) aborda a classificagdo multirrétulo
como uma tarefa de classificagdo hierdrquica multi-rétulo.

De acordo com os autores, as hierarquias de rétulos permitem modelar a estrutura

de dependéncia e os rétulos interdependentes, sendo construidas usando um ranking dos
1

Label PowerSet foi discutido na subsecao 2.1.1 do Capitulo 2
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atributos e nao o espago de rétulos. Portanto, primeiro os atributos sdo ranqueados
usando Random Forests - Florestas Aleatérias (RF), depois a hierarquia é construida
e, por fim, os modelos sao induzidos e testados. A hierarquia encontrada é usada para
transformar o conjunto de dados multirrétulo plano em conjuntos de dados multirrétulo
hierarquicos de treino e teste. Um algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo
com ligagdo simples e com ligacao completa, o k-means balanceado, e PCTs foram usados
para gerar as hierarquias e o CLUS foi usado no treino e teste.

A Figura 21 foi retirada do artigo original e apresenta exemplos de hierarquias gera-
das para o conjunto de dados emotions. O simbolo p indica o né da hierarquia, assim
como o grupo a que pertence o rotulo. Os autores também investigaram se é possivel
construir hierarquias de rétulos usando o ranqueamento do espaco de réotulos e qual dos
métodos aplicados produz a melhor hierarquia de acordo com o ranking. Criar e avaliar
ranqueamentos ou hierarquias a partir de ranqueamentos nao ¢ objetivo das parti¢oes
hibridas.

sad - lonely relaxing - calm

(¢) k-means balanceado (d) Predictive Clustering Trees

Figura 21 — Hierarquias geradas pelos quatro algoritmos. Fonte: (NIKOLOSKI; KOCEV;
DzEROSKI, 2018). Retirado do artigo.

Outro trabalho que se assemelha as particoes hibridas, denominado Network-based
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Label Space Partition (NLSP), é apresentado em Szymanski, Kajdanowicz e Kersting
(2016). NLSP propde uma abordagem alternativa ao particionamento aleatério do espago
de rétulos, a qual é orientada a dados?.

A Figura 22 ilustra as diferengas entre NLSP e as parti¢des hibridas. Como pode ser
observado na Figura 22, os autores primeiro utilizam o Rakel para gerar 250 particoes
aleatorias dos dados e, a partir destas particoes, modelam os grafos de co-ocorréncia,
aplicam os métodos de deteccao de comunidades, e entdo executam a classificacdo. No
caso das parti¢oes hibridas, elas sao obtidas a partir do espacgo de rétulos original e nao
por varios espacos aleatorios diferentes, no entanto a metodologia é similar:

Outra diferenga estd no objetivo dos dois trabalhos. O NLSP avalia como o partici-
onamento do espago de rotulos, usando abordagens orientadas a dados, pode melhorar o
particionamento aleatério na classificacao multirrétulo. Isto é diferente de encontrar par-
ticoes hibridas no espaco de rétulos para melhorar o desempenho de qualquer classificador

multirrétulo que venha a ser utilizado.

Conjunto de Conjunto de
Treinamento Treinamento
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Particionamento das

Correlagoes

Grafos de Co-
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Métodos de Escolha da

| | | Detecgéo de Melhor
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g

Classificagdo Classificagdo
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Comparagao Comparagéo
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|_, ,_, L| |_| Comunidades local e global

b) Szymanski (2016)  c) Partigdes Hibridas

Classificadores Classificadores Classificadores
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a) Abordagem apresentada em Szymanski (2016)

Figura 22 — Comparando o NLSP (esquerda) com as parti¢oes hibridas (direita). Elabo-
rado pela autora com base em Szymanski, Kajdanowicz e Kersting (2016).

Nos trabalhos de Wang et al. (2019) e Wang, Zhu e Ye (2019) os autores extenderam
a ideia principal do NLSP para resolver problemas mais especificos na area de farmacéu-
tica: o Anatomical Therapeutic Chemical (ATC) e o Network-Based Label Space Partition
method for predicting the Specificity of Membrane Transporter Substrates (STS-NLSP).

O primeiro empregou o NLSP para prever classes ATC de uma determinada substancia,

2 Considera os dados ao invés da aleatoriedade ao gerar grupos. Por exemplo, ao invés de selecionar

subespagos aleatoérios dos dados, seleciona subespacos com base na co-ocorréncia dos dados
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sugerindo uma técnica para categorizar produtos farmacéuticos multirrétulo com base
em propriedades terapéuticas, farmacéuticas e quimicas. O método ATC-NLSP modela
as correlagoes de rotulos usando a estatistica de Cramners’V para criar um grafo de co-
ocorréncia de rotulos e, em seguida, particionar o espago de rotulos usando métodos de
detecgdo de comunidade. Apesar de o ATC-NLSP ter obtido bons resultados, os autores

notaram que o numero de comunidades detectadas pelo NLSP foi muito baixo.

O segundo utilizou NLSP para predizer a especificidade de um substrato de transpor-
tador de membrana. Também usaram um recurso hibrido de similaridade estrutural e
semantica, baseado na estratégia estabelecida no ATC-NLSP, para encontrar relagoes sig-
nificativas entre os compostos. O STS-NLSP visa prever se um substrato pode reconhecer
especificamente uma das treze categorias de transportadores de drogas, desde o cassete de
ligacao de ATP até as familias de transportadores de soluto. O STS-NLSP pontuou mal
para alguns conjuntos de dados, de acordo com os autores, devido ao desbalanceamento

de classes.

Ainda na area de farmacéutica, Chu et al. (2020) desenvolveu uma abordagem cha-
mada Multi-Label Learning with Community Detection Method for Identifying Drug-Target
Interactions Prediction (DTI-MLCD), que esté relacionada com NLSP; ATC-NLSP e STS-
NLSP. O objetivo do DTI-MLCD é prever novos alvos para medicamentos existentes, bem
como novas terapias para atributos-alvos previamente identificados. Usando grafos de co-
ocorréncia de rétulos ponderados e métodos de deteccao de comunidades, o DTI-MLCD
divide o espago de rotulos em varios subespacos, aplicando classificadores multirétulos
em cada um e combinando as predigoes finais. Os autores compararam os resultados do
algoritmo k-means com os da abordagem de detec¢ao de comunidades, concluindo que os
resultados desta ultima foram superiores em termos de desempenho e interpretabilidade.
O DTI-MLCD, assim como o STS-NLSP, pode ser influenciado pelo desbalanceamento

dos rotulos.

A estratégia adotada pelos métodos NLSP, ATC-NLSP, STS-NLSP e DTI-MLCD sao
bastante semelhantes as particoes hibridas. As etapas propostas podem ser resumidas da
seguinte forma: 1) modelagem das correlagoes de rétulos; 2) particionamento do espago
de rétulo de acordo com 1; 3) construcao dos respectivos conjuntos de dados para cada
partigdo, e 4) treinamento e teste dos modelos. A principal diferenga entre esses trabalhos
e as particoes hibridas é o objetivo para o qual foram projetados. Esta tese reporta
um estudo onde o objetivo é encontrar, construir e avaliar varias partigbes com grupos
disjuntos de rétulos correlacionados para uma variedade de dados multi-rétulo. NLSP,
ATC-NLSP, STS-NLSP e DTI-MLCD usam o particionamento de rotulos para melhorar as
predicoes de um dominio especifico, ou apenas para analisar as correlagoes entre rotulos, o
qual também é baseado na aleatoriedade para melhorar a abordagem orientada a dados. A

Figura 22 pode ser usada como referéncia comparativa entre estes trabalhos e as parti¢oes
hibridas.
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Continuando na area de bioinformatica, outro trabalho usou metodologia semelhante
a das partigoes hibridas. Pliakos, Vens e Tsoumakas (2021) apresentou a abordagem
Multi-Label Classification with Label-Feature Encoding (MLCLE), que usa correlagoes en-
tre rétulos e particionamento de rétulos para organizar proteinas-alvo (espago de saida)
em grupos biologicamente significativos. O objetivo no entanto é bem claro: desenvolver
um novo framework de classificagdo multirrétulo para interacoes Drug-Target. O ML-
CLE primeiro divide as proteinas-alvo em k grupos e, em seguida, constréi caracteristicas

codificando os resultados do agrupamento. A Figura 23 foi retirada do artigo original.
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Figura 23 — MLCLE. Fonte: Pliakos, Vens e Tsoumakas (2021). Retirado do artigo. A
Figura pode ser melhor visualizada no artigo original.

O estagio final é criar um modelo baseado em arvore biclustering (ndo foi usado para
as partigoes hibridas). Este método tira proveito das correlagoes entre rétulos e cria
uma unica particao, e ndo muitas. Os autores também se preocuparam com a inter-
pretabilidade, uma vez que um agrupamento de atributos-alvos pode definir uma familia
especifica de proteinas ou até mesmo cumprir a mesma funcdo. Como resultado, eles
usaram Decision Trees - Arvores de Decisao (DTs), enfatizando que elas sdo simples de
compreender e permitem a aquisicdo de novos conhecimentos e insights importantes. Ou-
tra descoberta do artigo foi que utilizar o particionamento de rétulos com correlagoes de
rotulos pode ajudar a melhorar o desempenho dos classificadores.

Internet das Coisas é outra area em que uma metodologia similar as partigdes hibri-
das foi utilizada. Lin, Chen e Lee (2020) propuseram uma meta-aprendizagem hibrida
baseada em rétulos com o Modelo Misto Linear Generalizada (MMLG) para auxiliar
no reconhecimento de atividades de sensores de IoT. HybridL-BGLM, nome do método,
usa o algoritmo k-Modes para particionar o espaco de rétulos e o MMLG para modelar
as correlagoes, funcionando em quatro passos: i) agrupar os rétulos para reduzir o ni-
mero de rétulos e detectar a correlagdo entre eles; ii) construir subclassificadores entre
os grupos (between-group) via MMLG; iii) construir sub-classificadores dentro de cada
(within-group) grupo via MMLG; iv) construir a combinagao de classificadores final, isto

é, combinar as predicoes de ii) e iii).
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Figura 24 — HybridLBGLM. Elaborado pela autora com base em Lin, Chen e Lee (2020).

O HybridL-BGLM calcula um vetor de réotulos entre grupos e também um vetor de
rotulos dentro de cada grupo para cada uma das instancias do conjunto de dados. Dessa
forma, é verificado para cada grupo de rétulos gerado pelo k-Modes: i) uma instancia
tem um vetor de dados entre grupos (between-group) se ela pertence a qualquer um
dos rétulos em um grupo; ii) uma instdncia tem um vetor de dados dentro do grupo
(within-group) se ela pertence a um rétulo especifico dentro do grupo. Pelos passos acima
mencionados, é possivel notar que o HybridLBGLM particiona o espago de rétulos, mas
nao produz particoes hibridas da maneira que foi definida nesta tese. A Figura 24 ilustra
o método HybridL.-BGLM. A metodologia para as partigoes hibridas (verificar Figura 44
e Figura 17) possui mais passos, um deles, a escolha da melhor parti¢ao hibrida, algo que

nao ocorre na metodologia do HybridLBGLM.

Outro trabalho correlacionado é da area de area de Extreme Multi-Label Classification,
que trabalha com conjuntos de dados multirrétulo com um alto nimero de rétulos. O
método apresentado por Barezi, Kwok e Rabiee (2017) divide o espago de rétulos em
subgrupos de rotulos independentes com o objetivo de paralelizar o aprendizado. Um
processo de otimizagao é usado para encontrar subgrupos independentes de rétulos com

densas intradependéncias e também esparsas dependéncias entre diferentes grupos.

O HPML encontra mais de uma partigao (hibrida) do espago de rétulos, onde cada
particdo é composta por mais de um subgrupo de rétulos. Além disso, o HPML nao se
concentra apenas nos conjuntos de dados multirrétulo com um ntimero muito grande de

rétulos (extreme multilabel classification).

Por fim, Basgalupp et al. (2021) apresentou uma ideia semelhante as partigoes hibridas.

Os autores investigaram se havia uma particao de rétulos capaz de melhorar o desempenho
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do classificador em comparacao ao uso das abordagem global e local. Cada subconjunto
da particao de rétulos é tratado como um problema de predigdo. Os autores fizeram
um teste minucioso e abrangente para descobrir a melhor divisao utilizando um método
baseado em algoritmo genético para encontrar as partigoes. Nesta tese nao foi utilizada
nenhum método ou algoritmo genético. Outra diferenca que pode ser apontada é que em
Basgalupp et al. (2021) os autores se concentraram em tarefas de regressao e classificagio,
enquanto que aqui a preocupacao é apenas com a classificagdo multi-rétulo. Finalmente,
uma diferenga significativa é que os autores nao consideraram as correlagoes entre rétulos

na investigacao, enquanto que aqui o objetivo é modelar as correlagoes e particiona-las.

DNN for MLC with one output layer
(All labels in one output layer)

A

¥

DNN for MLC with two output layers DNN for MLC with multiple output layers
(Majority label layer and minority label layer) (label grouped based on label dependence)

|
B

\ 4

DNN for MLC with two output layers
(Adding label dependence)

---------cC---
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Figura 25 — Esquema do método apresentado por Chen, Wang e Li (2022). Retirado do
artigo.

Chen, Wang e Li (2022) conclui esta secao de trabalhos correlatos, onde configuragoes
especiais de redes neurais foram desenvolvidas para melhorar o desempenho da classifi-
cagao multirrétulo baseado em Redes Neurais Profundas (Deep neural networks (DNN))
e considerando tanto o desbalanceamento dos dados quanto as correlagoes entre rétulos.
Os autores desenvolveram trés estratégias para tratar das correlagdes, conforme mostra
a Figura 25. Na Etapa A os rotulos sao separados em réotulos majoritarios e rotulos
minoritarios, enquanto na Etapa B dependéncias de rétulos sao adicionadas alterando os
rotulos nos grupos de rotulos resultantes da Etapa A. Por fim, a Etapa C separa os rotulos
diretamente com base na dependéncia de rétulo. Apesar de tanto o método apresentado
por (CHEN; WANG; LI, 2022) quanto o método aqui proposto buscarem melhorar o de-
sempenho preditivo considerando as correlagdes, o trabalho de (CHEN; WANG; LI, 2022)
também trata do desbalanceamento de classes, o que nao é tratado aqui. Além disso, o
objetivo do método aqui proposto nao ¢ otimizar parametros de redes neurais como ocorre
em (CHEN; WANG; LI, 2022), mas sim encontrar partigdes que possam melhor otimizar
o desempenho.

Concluindo, este capitulo apresentou alguns trabalhos correlatos as particoes hibridas,

mostrando que pesquisadores tém investido nos temas do particionamento do espaco de
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rotulos e também modelagem das correlagoes. Apesar dos principios serem similares
em cada trabalho correlato, esta tese vai além disso. Todos os trabalhos apresentados
tém algo em comum com o HPML, mas nenhum explorou as correlacoes da forma que
se propoe nesta pesquisa: uma abordagem em sete passos que gera varias particoes de
rotulos e escolhe uma entre elas que é considerada a mais adequada para aumentar o
poder preditivo do classificador. Portanto, como resultado, nenhum desses trabalhos foi
capaz de produzir as (varias) partigoes hibridas conforme se propde nesta tese. Esta é a

principal distingao entre os trabalhos apresentados e o HPML.



Capitulo 4

Particoes Hibridas para Classificacao

Multirrétulo

Este capitulo apresenta a abordagem proposta assim como todas as suas variagoes, que
¢ denominado aqui como HPML. O principal objetivo é encontrar parti¢coes de grupos dis-
juntos de rotulos correlacionados localizados entre as tradicionais particoes global e local.
Para isto, diferentes técnicas de particionamentos baseadas nas correlagoes entre rétulos
modeladas sdo usadas, as quais geram diferentes parti¢coes hibridas, cada uma composta
por diferentes ntiimeros de grupos, e diferentes niimeros de rétulos correlacionados dentro
de cada grupo. A Figura 26 apresenta a visao geral da abordagem desenvolvida, a qual é

dividida em sete passos principais:

”/ PASSO 1 \\‘. PASSO 2 ﬁl E PASSO 3 ‘! E PASSO 4 !
! — ': Modelagem H E - 1 E Montagem dos H
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________________________________ \ s i

Figura 26 — Visao geral da abordagem HPML. Elaborado pela autora.
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1 Passo-1: Pré-processamento. Primeiro, o conjunto de dados multirrétulo é dividido

em conjuntos de validagao, treinamento e teste;

1 Passo-2: Modelagem das correlagoes entre rotulos. As correlagoes entre rétulos sao
modeladas usando apenas o espago de rétulos do conjunto de treinamento. Trés
diferentes técnicas sao usadas para modelar as correlagoes: medidas de similarida-
des, mapas auto organizaveis (redes neurais) e grafos de co-ocorréncia de rétulos
(métodos de detec¢ao de comunidades). Essas técnicas ndo sao usadas em conjunto,

mas sim separadamente;

1 Passo-3: Particionamento do espago do rotulos. O particionamento do espaco de
rotulos é feito com base nas correlagoes modeladas e corresponde a encontrar as
particoes hibridas. Trés diferentes técnicas sao usadas neste passo: algoritmo de
agrupamento aglomerativo hierarquico, mapas auto organizaveis e métodos de de-
teccao de comunidades. Neste caso, é importante ressaltar que: i) se as correlagoes
forem modeladas com os mapas auto-organizaveis de Kohonen, o particionamento
também deve ser feito através dele, ii) se as correlagdes forem modelas com medi-
das de similaridade, pode-se entao particionar usando o algoritmo de agrupamento
hierarquico aglomerativo, ou entao modelar grafos de co-ocorréncia de rétulos e em
seguida particiona-los usando os métodos de detecgdo de comunidade; iii) ndo ha
como aplicar agrupamento hierarquico em redes neurais, nem usar redes neurais

com grafos.

1 Passo-4: Montagem dos datasets das particoes hibridas. Para cada grupo de cada
particao hibrida encontrada ¢é construido o dataset correspondente. Todas as instan-
cias do dataset sao usadas nos grupos e apenas os rotulos sao selecionados de acordo
com o grupo ao qual pertencem. Isto é feito para os conjuntos de treinamento, teste

e validagao;

1 Passo-5: Validacao das particoes hibridas. Duas diferentes abordagens podem ser
usadas para validar todas as parti¢des hibridas encontradas no Passo-3 e construidas
no Passo-4: 1) modelos de classifica¢ao sdo induzidos usando o conjunto de treina-
mento e o desempenho é avaliado com o conjunto de validagao; 2) o coeficiente da
silhueta é calculado usando o espago de rétulos do conjunto de treinamento. Essas
abordagens podem ser usadas em conjunto ou separadamente, de qualquer forma,
essas particoes selecionadas sao testadas e comparadas entre elas e entre as partigoes

local, global e aleatoéria;

1 Passo-6: FEscolha da melhor particao hibrida. Para escolher a melhor partigao
hibrida dois critérios sdo usados: 1) a Macro-F1 que é uma medida de avaliacao de

um classificador multirrétulo, e 2) o coeficiente da silhueta que é uma medida de
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qualidade de agrupamento. Para ambos os critérios, a particao escolhida como a

melhor é aquela que obtém o maior valor entre todas as parti¢oes validadas;

 Passo-7: Montagem e teste da melhor particao hibrida. Finalmente, usando o con-
junto de teste, classificadores sao induzidos nos grupos da melhor particao hibrida

escolhida e o desempenho final do modelo é obtido.

Trés principais versoes foram desenvolvidas para HPML e estdo organizadas na Ta-
bela 14. As principais diferencas entre essas versoes estao nas técnicas usadas para mo-
delar as correlacoes e particionar o espago de rotulos. Além disso, trés versoes estendidas
do HPML.A, baseadas no conceito de conjunto de cadeia de classificadores também foram
elaboradas. Essa versao ¢ denominada HPML.D e suas caracteristicas estao sumarizadas

na Tabela 15. As préximas segoes detalham cada uma dessas variagoes.

Tabela 14 — Variagoes da abordagem HPML

HPML.A HPML.B HPML.C

Medidas de Similari- . Grafo de Co-

dade ftedes Neurais Ocorréncia de Rotulos
Passo 2 - Jaccard Index - SOM /Kohonen - Jaccard Index

- Rogers Tanimoto - Rogers Tanimoto

Algoritmo de Agru-

P Métodos de Detecgdo
pamento  Hierdrquico

de Comunidades:

Passos Aglomerativo:
3ed - Coeficiente Aglome- | - Corte do Mapa de | - Modularidade mais
rativo mais alto Neuronios alta

- Transformar Parti-
- Corte dos dendrogra- | ransformar Parti- | _ Corte dos dendrogra-
¢oes Kohonen em Par-

mas . . mas
ticoes Hibridas

Passos - Macro-F1 - Macro-F1 - Macro-F1
566 - Coeficiente da Silu- | - Coeficiente da Silu- | - Coeficiente da Silu-
eta eta eta
Classificadores Bina- | Classificadores Bind- | Classificadores Binéa-
Passo 7 rios e Multirrétulo rios e Multirrétulo rios e Multirrétulo

4.1 HPML versao A

A versao HPML.A modela as correlagoes usando medidas de similaridade e partici-
ona o espaco de rétulos usando um algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo.
Para validar as parti¢oes hibridas o método usa tanto um classificador, quanto calcula
o coeficiente da silhueta. A seguir detalhes de como o método HPML.A funciona serao

explicados.



4.1. HPML versio A

89

Tabela 15 — Variagoes da abordagem HPML com Cadeias de Classificadores - HPML.D

Encadeamento In- | Encadeamento Ex- | Encademaneto In-
terno terno terno e Externo
Medida de Similari- | Medida de Similari- | Medida de Similari-
dade dade dade
Passo 2 Jaccard Index Jaccard Index Jaccard Index
Algoritmo de Agru- | Algoritmo de Agru- | Algoritmo de Agru-
pamento  Hierdrquico | pamento Hierdrquico | pamento  Hierdrquico
Passos Aglomerativo: Aglomerativo: Aglomerativo:
3e4d - Ward.D2 - Ward.D2 - Ward.D2
- Corte do dendro- | - Corte do dendro- | - Corte do dendro-
grama grama grama
Coeficiente da Silhu- | Coeficiente da Silhu- | Coeficiente da Silhu-
Passos eta eta eta
5e6
Os grupos sao encade- Os er1inos sio encade-
Um ECC ¢ induzido | ados e um classifica- srup
. .. ados e em cada um de-
Passo 7 em cada grupo dor multirrétulo é in- . .
. les um ECC é induzido
duzido em cada grupo

4.1.1 Modelagem das Correlagoes

Medidas de similaridade visam quantificar até que ponto as instancias ou rétulos de
um conjunto de dados se assemelham. As medidas de similaridade podem ser aplicadas a
dados bindrios (representados pela presenca ou auséncia de instancias/atributos/rétulos),
dados numéricos (representados por vetores de niimeros reais) e dados estruturados (repre-
sentados por arvores e grafos). Portanto, é possivel utilizar alguma medida de similaridade
existente, no espago de rétulos, para quantificar a semelhancga entre esses rétulos (LESOT;
RIFQI; BENHADDA, 2009).

As medidas de similaridade, portanto, sdo capazes de medir o grau de similaridade
entre pares de rétulos (JUNIOR, 2019) dentro de um conjunto de treinamento. Para
demonstrar como elas podem ser aplicadas no método proposto considere o espago de
rotulos do conjunto de dados apresentado no Capitulo 2 e representado nesta subsecao
pela Tabela 16. Cada linha da Tabela 16 representa um conjunto de rétulos Y; associado a
1-ésima instancia x; do conjunto de dados multirrétulo. Assim, o espago de rotulos de D,
é representado por uma matriz binaria M, onde cada uma de suas células (m; ;) recebe

o valor 1 se a instancia x; ¢ classificada na classe y;, e 0 caso contréario.

Tabela 16 — HPML.A: Espago de rétulos de D,

Labell Label2 Label3 Labeld Label5

1 0 1 1 0
1 1 1 0 0
0 1 0 1 0
1 0 0 0 1
1 0 1 1 0

Dado um espago de rétulos estruturado como o da Tabela 16, uma matriz de con-

tingéncia pode ser construida com o nimero de ocorréncias e co-ocorréncias associadas a



90 Capitulo 4. Parti¢oes Hibridas para Classificacao Multirrétulo

cada par de rétulos (p;, pj) no conjunto de dados. A tabela de contingéncia apresentada

na Figura 27 para um par de rétulos (p;, p;) é construida da seguinte forma:
(d a: corresponde ao nimero total de ocorréncias simultaneas de p; e pj;
(d b: corresponde ao niimero total de ocorréncias de p; sem p;;
[ c: corresponde ao nimero total de ocorréncias de p; sem p;;

(d d: corresponde ao ntimero total de ocorréncias sem p; e sem p;.

Rétulo i .
1 o c+d
a b
— a+c
o n 10 b+d
2
EQ c d a+d
01 00 b+c

Figura 27 — HPML.A: Tabela de Contingéncia

A Figura 27 mostra ainda as somas de diagonais, linhas e colunas. Uma vez que a
tabela de contingéncia ¢ preenchida, é possivel calcular a similaridade dos pares de rétulos
(pi» q;), sendo o processo executado para todos os rétulos do espaco de rétulos de D.. Neste
trabalho duas medidas de similaridades reconhecidas e relevantes na literatura foram
utilizadas: Indice de Jaccard (Equacao 43) e Rogers Tanimoto (Equacdo 44). A principal
diferenca entre Rogers e Jaccard esta no uso do atributo d da matriz de contingéncia no

calculo: a segunda considera, a primeira nao.

a

JCLCCCLTd = m (43)

(a+d)
a+ 2x(b+c))+d))

Rogers = (44)

Depois de calcular todas as semelhancas de pares de rétulos usando as medidas, uma
matriz de similaridade é obtida, como a apresentada na Tabela 17. Um par de rétulos
onde p; = p; = 1 indica maxima similaridade e, p; = p; = 0 indica nenhuma similaridade.

A Figura 28 ilustra os passos 1 e 2 para o HPML.A.

4.1.2 Particionando o espaco de rétulos e gerando os datasets

das particoes hibridas

Dada uma matriz com todas as similaridades dos pares, todos os valores de similari-

dades devem ser convertidos em valores de dissimilaridade para que seja possivel usar a
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Tabela 17 — HPML.A: Matriz de Similaridade para o indice de Jaccard (D.)

Labell Label2 Label3 Label4 Labelb
Labell 1.00 0.20 0.75 0.40 0.25
Label2 0.20 1.00 0.25 0.25 0.00
Label3 0.75 0.25 1.00 0.50 0.00
Label4 0.40 0.25 0.50 1.00 0.00
Label5 0.25 0.00 0.00 0.00 1.00

Passo-1
Passo-2 L1 Ll

Espago de Matriz de L1
Rétulos Similaridade

Ll

Figura 28 — Passos 1 e 2 da variacado HPML.A: divisao do dataset e modelagem das cor-
relacoes.

matriz em um algoritmo de agrupamento hierarquico. A Tabela 18 apresenta a matriz
de dissimilaridade para o indice de Jaccard obtida apds a aplicacao da Equagao 45 a

Tabela 17.

d(Jaccard) = (1 — Jaccard) (45)
d(Rogers) = (1 — Rogers) (46)

Tabela 18 - HPML.A: Matriz de Dissimilaridade Jaccard (D,)

Labell Label2 Label3 Label4 Labelb
Labell 0.00 0.80 0.25 0.60 0.75
Label2 0.80 0.00 0.75 0.75 1.00
Label3 0.25 0.75 0.00 0.50 1.00
Label4 0.60 0.75 0.50 0.00 1.00
Label5 0.75 1.00 1.00 1.00 0.00

Um algoritmo de agrupamento hierdrquico é um processo de organizacao de objetos
(rétulos, instancias, etc.) em grupos aninhados. Como resultado desse processo, uma
hierarquia de agrupamentos aninhado (dendrograma), similar a uma estrutura de arvore,
¢é gerada. Diferentes particoes de dados podem ser encontradas quando o dendrograma
é cortado nos niveis onde os grupos se juntam (LUKASOV, 1978; DASH et al., 2003;
THEODORIDIS, 2009; MITTAL et al., 2022). Este é o principal motivo pelo qual este
algoritmo foi escolhido neste trabalho.

Estes algoritmos sao divididos em dois tipos: aglomerativos e divisivos. No caso de
algoritmos de agrupamento hierdrquico divisivos, os rétulos comegam todos juntos (como
a partigao global) e entdo, a cada iteragdo vao sendo divididos até que cada rétulo esteja
em um grupo separado (como a partigdo local). Em contraste, o método aglomerativo

utilizado no algoritmo de agrupamento aglomerativo hierarquico comega com n grupos
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(partigao local onde cada rétulo é um grupo separado) e prossegue por fusdes consecu-
tivas até que apenas um grupo seja obtido contendo todos os rétulos (particao global)
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990; MURTAGH; CONTRERAS, 2017; MITTAL et al.,
2019; GOLALIPOUR et al., 2021).

Durante o processo de aglomeragao, os grupos sao mesclados de acordo com métricas
de ligagao que calculam a distdncia entre dois grupos (XU; TIAN, 2015). Cinco métricas
de ligacao podem ser usadas para construir dendrogramas (FACELI et al., 2011; TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005):

[ Simples: calcula a distancia minima ou o vizinho mais préximo. A distancia entre
dois grupos é definida como a distancia entre seus dois membros mais préximos.

Produz grupos nos quais os rotulos sao adicionados sequencialmente a um tnico
grupo (FRIGUI, 2008; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009);

1 Completa: calcula a distdncia maxima ou vizinho mais distante. A distancia
entre dois grupos ¢ definida como a distancia entre seus dois membros mais distan-
tes. Produz grupos bem separados e compactos (FRIGUI, 2008; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009);

(d Média: calcula a distancia média entre dois grupos de forma que esses dois grupos
tenham uma influéncia igual no resultado final. A distdncia entre dois grupos é

definida como a distdncia média entre cada um dos seus membros (FRIGUI, 2008;
THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009);

Q McQuitty: Produz grupos com caracteristicas entre as métricas de ligacao simples
e completa (MCQUITTY, 1966; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009);

1 Ward.D: O método de variancia minima de Ward visa encontrar aglomerados esfé-
ricos compactos. O método ¢é baseado no valor 6timo de uma funcao objetiva para
escolher o par de grupos que serao mesclados a cada iteragdo (WARD, 1963; MUR-
TAGH; LEGENDRE, 2014; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). O pacote
utilizado neste trabalho fornece duas implementacoes diferentes para esta métrica,
Ward.D e Ward.D2, e ambas foram testadas. A diferenca entre elas esta na imple-
mentacao do critério de agrupamento de Ward de 1963, a primeira nao considera,
enquanto a segunda sim. Em Ward.D2 as dissimilaridades sdo elevadas ao quadrado

antes da atualizacao do cluster?® .

A Figura 29 apresenta os dendrogramas resultantes de cada uma das métricas de
ligacao para (D.). Um coeficiente pode ser usado para escolher um entre os cinco den-

drogramas que, de acordo com este coeficiente, é considerado o melhor. O dendrograma

L https://www.rdocumentation.org/packages/fastcluster /versions/1.2.3 /topics /hclust
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Figura 29 — Dendrogramas para a Matriz de Dissimilaridade de Jaccard da variagao

HPML.A

escolhido é entao cortado em niveis para produzir as particbes. O Coeficiente Aglome-
rativo (CA) usa a matriz de dissimilaridade para medir a qualidade dos dendrogramas
gerados. Considere dois grupos C, e C,, e d(M;) a dissimilaridade entre os grupos C, e

C, quando eles sao mesclados na i-ésima etapa do agrupamento aglomerativo.

Para cada processo de fusao M; envolvendo dois grupos na i-ésima etapa da aglomera-
¢ao, a dissimilaridade d(M;) na etapa i é dividida pela dissimilaridade calculada na etapa
1—1. O valor do coeficiente aglomerativo é, portanto, a média de todas as dissimilaridades
1 — d(M;). Quanto maior o valor do coeficiente aglomerativo, melhor é o dendrograma,

assim o maior CA entre as trés métricas é usado para escolher o dendrograma que sera
cortado (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

Uma vez que o melhor dendrograma ¢ escolhido, ele é cortado para produzir as par-

ticoes hibridas - cada corte representa uma particao diferente. A Tabela 19 ilustra as
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particoes produzidas cortando o dendrograma da Figura 29 para a métrica de ligacao
completa em todos os niveis possiveis. O espago de rotulos do dataset de exemplo é com-
posto por 5 rétulos, portanto, o dendrograma pode ser cortado em um total de 5 niveis,
produzindo portanto 5 diferentes particionamentos, que consequentemente sao todas as
possiveis. Dentro desses 5 particionamentos estao a particao local (P5), a parti¢ao global
(P1) e trés parti¢oes hibridas (P2, P3 e P4).

As colunas da Tabela 19 representam particoes e as linhas representam os rétulos. Os
nimeros em cada célula representam os grupos (G) ao quais os rétulos nas linhas foram
atribuidos. Nota-se que cortar o dendrograma no nivel 1 gera a parti¢ao local (P1),
enquanto que um corte no nivel 5 gera a partigao global (P5). Todos os outros cortes

geram particoes hibridas.

Tabela 19 — Partigdes D, encontradas pela variagio HPML.A.

P5 P4 P3 P2 P1
Labell | 1 1 1 1 1
Label2 | 1 1 1 2 2
Label3 | 1 1 2 3 3
Label4 | 1 2 3 4 4
Label5 | 1 1 1 1 5

@
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Figura 30 — Representacao das Particoes D, encontradas pela variacao HPML.A

26
@@

@

Yi®
o

&
%

Cortar o dendrograma no nivel 3 resulta em uma particao com trés grupos de rétulos®:
Gy = {Labell, Label2, Labelb}, Go = {Label3} e G3 = {Label4}. Esta particdo representa
diferentes correlagoes de rotulos se comparada a particao global onde todos os rétulos estao
em um unico grupo (G1 = {Labell, Label2, Label3, Labeld, Label5}), e a particao local
onde cinco grupos estao presentes, cada um com um rétulo diferente (G1 = {Labell},
G2 = {Label2}, G3 = {Label3}, G4 = {Labeld}, e G5 = {Label5}).

A Figura 31 ilustra o processo do Passo-3 e a Figura 32 ilustra os datasets construidos
para cada uma das particoes da Figura 30. Os datasets sao construidos considerando todas
as instancias correspondentes ao conjunto de dados utilizado - ou treino, ou validagao ou

teste dependendo da fase - e apenas os rotulos sao selecionados conforme os grupos de

2 @, corresponde a um subconjunto de rétulos
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PASSO-3 Matriz de

Similaridade

Métricas de ligacéo do algoritmo de
agrupamento hierarquico aglomerativo

! ! ! ! ! !

Average Single Complete = McQuitty Ward.D Ward.D2

Maior coeficiente
aglomerativo

O numero total de
partigdes hibridas
geradas é igual a | -2

P1 = global
Pl = local

P2 P3

Figura 31 — Passo 3 da variagao HPML.A ilustrado: particionamento do espaco de rétu-
los. O numero total de parti¢coes hibridas geradas ¢ igual ao nimero total
de rétulos (1) existente no espago de rétulos menos 2, que corresponde as
particoes local e global que também sao encontradas durante o processo.

cada particdo. Na implementacdo das versoes, para facilitar a codificacdo dos diversos
tipos de particionamento, andalises e gerar menos confusao, os nomes das parti¢oes foram
renomeados. A particdo 4 que originalmente tem 2 grupos foi renomeada como P2, a
particdo 2 que tem 4 grupos foi renomeada como P4, e assim por diante. Dessa forma o
nimero de grupos (G) da particdo (P) combina com o nome da partigdo Pg e, por este

motivo as parti¢oes hibridas serao referenciadas como P2 = 2 grupos, P3 = 3 grupos, etc.

4.1.3 Validacao e escolha da melhor particao com um classifica-

dor

Neste trabalho, optou-se por validar as particoes de duas formas: 1. melhor desem-
penho preditivo; e 2. melhor coeficiente de silhueta. Para exemplificar como as parti¢oes
sao validadas usando o critério de melhor desempenho preditivo, considere que a parti¢ao
P4 (que na implementagao se torna P2) da Tabela 19 estd sendo validada. Esta particao
é formada por 2 grupos: Gy = {Labell, Label2, Label3, Labeld} e Gy = {Label5}. Nesse
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a) P5 c)P3
attry | attrp |attrz |attrg | Ly Ly L Ls Lg attry | attr, | attry | attry L,
Xp |25 |88 |24 |57 1 0o 1 1 o0 Xy | 25|58 | 24|57 1
X2 | 43 | 38 | 38 | 781 | 1 1 1 0 0 e X2 | 43 | 38 | 38 | 781 O e
X3 | 8 |73 |24 | 70| 0O 1 0 1 0 X3 | 8 | 73| 24 | 70 1
X [ 79| 9 |65 |63 1 0 0 0 1 X4 | 79| 9 | 65|63 0
X5 | 100 | 61 5 | 48 1 0 1 1 0 Xs | 100 | 61 5 | 48 1
b) P4 attry | attr, | attry | attr, L3
attry | attrp | attrz | attry Ly Xy | 25 | 58 | 24 | 57 1
x; |25 |58 | 24 |57 1 2 |43 |38 3 |78l 1o
X | 43 |38 | 38 | 781 0 X3 | 8 | 73|24 |7 0
G
x3 | 8 |73 |24 |70 1 X3 |79 | 9 | 65|63 0
X3 [ 79| 9 | 65|63 0O X5 [100 | 61 | 5 | 48 1
xs (100 | 61 | 5 | 48 1
attry | attr, |attry [attr; Ly L, Lg
attry | attr |attr |attr; Ly L Lz Ls X | 25 | 58 | 24 | 57 1 0 0
X1 |25 | 58 | 24 | 57 [RLEEROEES L0 X; |43 |38 |38 |78 1 1 0
X2 | 43 | 38 | 38 | 781 1 1 1 0 X3 8 | 732470 o 1 0 Gy
Gy
x3 | 8 732470 0 1 0 0 xe |79 9 |es |63 1 0 1
T A L T I S T L X5 [100] 61| 5 |48 1 0 0
Xs (10061 |5 |48 1 0 1 0

d) P2 e)P1
attry | attry | attrs |attry Ly
attry | attr, | attrs | attry | Ly attry | attr, | attrs | attry Ly
Xg | 25 |58 |24 |57 0 G
X1 25 58 24 57 1 X1 25 58 24 57 0
X2 43 38 38 | 781 1
G2 X2 43 38 38 | 781 1 X2 43 38 38 | 781 1
X3 8 73 24 70 1
X3 8 73 24 70 0 X3 8 73 24 70 1
Xq 79 9 65 63 0
X4 79 9 65 63 1 X4 79 9 65 63 0
Xs | 100 | 61 5 48 0
Xs | 100 | 61 5 48 1 Xs | 100 | 61 5 48 [
attry | attr, | attrg | attry Ly
attry | attr, | attrg | attry | Lg @ attry | attr | attrg \Attr, La
X1 25 58 24 57 1
X3 25 58 24 57 1 X1 25 58 24 57 1
X2 43 38 38 | 781 0
Gy X2 43 38 38 | 781 1 X2 43 38 38 | 781 0
X3 8 73 24 70 1
X3 8 73 24 70 0 X3 8 73 24 70 1
X 79 9 65 63 0
Xa 79 9 65 63 0 X4 79 9 65 63 0
Xs |100| 61 | 5 | 48 1 Gy
X5 | 100 | 61 5 48 1 X5 | 100 | 61 5 48 1
aur | aurz | atrs |t s attry | attr, | attrg | attry | L,
1 2 3 a| Ls
M » % i il ' X: 25 58 24 57 0
1
X2 43 38 38 | 781 1
Gs X2 43 38 38 | 781 0
X3 8 73 24 70 0
X3 8 73 24 70 1 G
* i ° i 5 0 X, 79 9 65 63 4 ’
4
il Rl s ° “ ! Xy 100 | 61 5 48 [
5

attry | attrp | attrg |attry  Lj Ls

X1 25 58 24 57 1 0

X2 43 38 38 | 781 1 0

G
X3 8 73 24 70 0 1

Xq 79 9 65 63 1 1

Xs | 100 | 61 5 48 1 0

Figura 32 — Datasets para as particoes da Figura 30

caso, um classificador multirrétulo é treinado com todas as instancias que pertencem aos
rotulos de G, e um classificador bindrio é treinado com todas as instancias que pertencem

ao rotulo de Gs.

Uma vez que os classificadores foram treinados com o conjunto de treinamento, suas
predi¢oes sao obtidas usando um conjunto de validacao separado e entdao combinadas.
No caso da particao P4, suponha que uma instancia de validacao x; obtém as seguintes

predicoes individuais: }A/GI ={1,0,1,0} e Yo, = {1}. Uma predi¢ao final multirrétulo para
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x; ¢ obtida combinando }7@1 e }A/GQ, resultando em Ypy = {1,0,1,0,1}. Isso é executado
para todas as instancias em um conjunto de dados de validacao. A melhor particdo gerada
¢é aquela que resulta no melhor desempenho no conjunto de dados de validagao, de acordo
com alguma medida de avaliagdo multirrétulo. A Macro-F1 é uma boa medida para
problemas multirrétulo, pois considera os desempenhos individuais em cada classe e por
isto foi escolhida como critério de selecao nesta fase.

O Clus Framework (VENS et al., 2008), que induz arvores de decisao binarias e multi-
rotulo baseadas em PCTs e é considerado um dos métodos do estado da arte na literatura
foi escolhido como classificador para esta versao. Um PCT binério é treinado para cada
rotulo e suas saidas sao combinadas para formar a predi¢ao final multirrétulo para a parti-
¢ao local. Para a partigdo global, apenas um PCT multirrétulo é necessario. As partigoes
hibridas sdo validadas usando um conjunto de PCTs multirrétulo, ou uma combinagao
de PCTs binarios e multi-rotulo, dependendo de quantos rétulos estao nos clusters da
particao que esta sendo validada. As saidas individuais sdo entdo combinadas para for-
mar a predicdo multirrétulo final. A Figura 33 ilustra o processo dos passos 5 e 6 com
classificador para o HPML.A. Do lado esquerdo sao ilustrados os detalhes de como cada
particao ¢ validada e do lado direto hd uma visao geral com todas as particoes. Este crité-
rio de selecao de particao hibrida pode ser utilizado por todas as variagoes da abordagem
HPML.

Atributos [Rétulos|

Atributos |Rétulos

Atributos |R6tulos

Combina as predigdes de todos os grupos para fazer a avaliagéo da partigdo

Figura 33 — Validagdo com Classificador. Para grupos compostos com um tnico rétulo é
induzida a versao local do classificador, enquanto em grupos compostos por
mais de um rétulo, a versao global é induzida.

4.1.4 Validacao e escolha da melhor particao hibrida com o co-

eficiente da silhueta

O coeficiente da silhueta foi escolhido como critério de selecao de melhor particao hi-
brida por ser um método de validacao de agrupamento e a Figura 34 ilustra este processo.
No caso das parti¢oes hibridas, a qualidade do grupo pode ser definida a partir da proxi-

midade entre os rétulos de um determinado grupo e da distancia entre esses rotulos e o
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grupo mais proximo. Além disso, o coeficiente da silhueta pode ser usado para escolher
um numero ideal de grupos (ROUSSEEUW, 1987).

A Figura 35 ilustra o conceito do coeficiente da silhueta. Para cada objeto i do
conjunto de dados, é necessario calcular a(i) que é a dissimilaridade média entre i e todos
os outros pontos do grupo ao qual i pertence. Se ¢ for tnico em seu grupo entdo a
similaridade é zero, s(i) := 0. Para todos os outros grupos é necessario calcular o d(i, C')
que é a dissimilaridade média de 7 para todas as observagoes do grupo. O menor deles
é b(i) := mingd(i,C), e pode ser entendido como a dissimilaridade entre i e seu grupo
vizinho. O célculo da similariadde s(i) é apresentado na Equagao 47 (ROUSSEEUW,
1987).

Particbes Geradas

o) .

P2

Maior
Coeficiente de
Silhueta

Figura 34 — Validagdo com coeficiente da silhueta

Figura 35 — Coeficiente da silhueta: na Figura estao ilustrados trés grupos de uma mesma
particao hibrida, os quais compostos por objetos que neste contexto sao os
rotulos.

W b)) —ali)
s(i) == max(a(i), b(i))

Usando este método, é necessario transpor o espago de rétulos e adicionar a informacao

(47)

do grupo de cada rétulo, visto que se deseja obter o coeficiente da silhueta para grupos

de rétulos e nao grupos de atributos de entrada. Somente apds isso é possivel efetuar
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o calculo. A particdo hibrida com o coeficiente de silhueta mais alto é entao escolhida
para o teste. Este critério de selecao de particao hibrida pode ser utilizado por todas as

variacoes da abordagem HPML.

4.1.5 Teste da Particao Hibrida Escolhida

A Figura 36 ilustra o processo de teste para as parti¢goes escolhidas tanto com o coe-
ficiente da silhueta quanto com um classificador. Depois de selecionar a melhor particao
usando os conjuntos de dados de treinamento e validagao, um classificador é induzido na
melhor parti¢do hibrida com o conjunto de teste. Os resultados do teste sao comparados
com os resultados obtidos pelos classificadores usando as particoes locais e globais con-
vencionais, e também aleatorias. Este processo é idéntico para todas as trés variagoes da
abordagem: HPML.A, HPML.B e HPML.C.

Atributos [Rotulos Partigdo
\ Desempenho L |
. ; ocal
G 1 o Predigdes :
1 do Grupo :
X i - Comparagéo entre as
m "
i diferentes particdes
Particédo : Auibutos [Rotulos | - Anaise dos resutiados
Hibrida i i * —> . _, predicges P60 p Partic&o
Escohida | do Grupo Particdo : Global
R ¥ b
Atributos |Rétulos
X1 % Predicd !
Cl icoes ]
Gy | do Grupo 1
X Combina as predigdes de todos os grupos para fazer a avaliagéo da particdo Aleatéria

Figura 36 — Teste da particao hibrida escolhida. Este processo ¢ idéntico para todas as
trés variagoes da abordagem: HPML.A, HPML.B e HPML.C

4.2 HPML versao B

A versao HPML.B modela as correlagoes usando o Mapa Auto Organizavel de Kohonen
e particiona o espago de rotulos cortando o mapa em grupos de neurénios. No entanto,
com o Kohonen as parti¢oes hibridas nao sao obtidas diretamente. Na verdade obtem-se
particoes que sao compostas por grupos de neurdonios com instancias similares e, portanto,
é necessario transformar essas partigoes de instancias em particoes de rétulos. Assim como
HPML.A, para validar as partigdes hibridas usa tanto um classificador, quanto calcula
o coeficiente da silhueta e, por este motivo, estes passos nao serao re-explicados nesta
secao, visto que ja foram detalhados anteriormente. A seguir detalhes de como o método

HPML.B funciona serdo explicados.
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4.2.1 Modelagem das Correlagoes

Em 1982, Kohonen propés um método competitivo denominado Self-Organizing Map
(SOM). Os neurénios sao posicionados em uma grade bidimensional e, apds o aprendizado,
forma-se algo como um mapa topografico dos padroes de entrada, semelhante a maneira
como os estimulos sensoriais humanos sdo mapeados em diferentes partes do cérebro.
Para garantir que o processo de auto-organizacao ocorra adequadamente, é necessario
que todos os neurtnios da rede sejam expostos a um numero suficiente de diferentes
padroes de entrada. Por esse motivo cada neuronio da camada de entrada esta conectado
com todos os neur6nios da camada de saida. A Figura 37 ilustra uma arquitetura de rede
neural artificial para o SOM (HAYKIN, 2011).

Neurdnio
Vencedor

Array Bidimensional
de neurdnios pés-
sindpticos

Pacote de Conexdes
Sindpticas

Entrada

Figura 37 — Mapa Auto-Organizivel de Kohonen. Fonte: Haykin (2011).

O principal objetivo do SOM, portanto, é mapear um padrao de entrada de dimensao
arbitraria em um mapa bidimensional, de maneira adaptativa e ordenada topologicamente
(HAYKIN, 2011). Devido a essas caracteristicas dos mapas auto-organizaveis, juntamente
com o fato de que esses algoritmos realizam o agrupamento de dados sem a necessidade
do fornecimento inicial de niimero fixo de grupos para cada particao hibrida - ainda que
o numero de neurdnios seja fornecido - é que o SOM foi escolhido como uma das técnicas
iniciais para investigar o particionamento do espaco de rétulos.

No SOM os pesos da rede recebem, inicialmente, valores aleatorios e, apds inicializa-
dos, trés processos sao executados: competicdo, cooperacao e adaptagdo sinaptica. Na
competicao, para cada padrao de entrada, os neuronios calculam seus respectivos valores
da funcdo discriminante, a qual fornece a base para a competicdo entre os neurdnios,
sendo o neur6nio vencedor aquele com o melhor valor dessa fungao.

Na cooperagao, o neurénio vencedor determina a localizagdo espacial de uma vizi-
nhanca topologica de neurdnios excitados, o que fornece base para cooperacdo dessa vi-
zinhanga. Para definir a vizinhancga, diferentes fungoes podem ser utilizadas, como por
exemplo a funcao Gaussiana. Na Adaptacao Sinaptica, os neurdnios excitados melho-
ram seus valores individuais da funcao discriminante, sendo o ajuste dos pesos feito para

melhorar a resposta do neurénio vencedor a aplicagao de um padrao de entrada similar.
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Esse processo é dividido ainda entre outras duas fases: auto-organizacao, em que ocorre
a ordenacao topologica dos vetores de pesos, e convergéncia, em que ocorre o ajuste fino
dos pesos do mapa (HAYKIN, 2011).

Portanto, uma funcao de vizinhanca deve ser definida para a rede SOM, assim como
a sua arquitetura e taxa de aprendizado. O algoritmo deve ser inicializado, em seguida
ocorre a amostragem, em que as instancias do espago de instancias (ou o espago de rétu-
los), sdo apresentados a rede de forma aleatéria. Depois é preciso encontrar o neurdnio que
melhor combina com o padrao selecionado na amostragem (melhor fungao discriminante)
e, por fim, é feita a atualizagdo dos pesos. Todo esse processo é repetido um ntmero de
vezes (fornecido pelo usudrio) até se obter o mapa final.

Neste trabalho, o mapa de Kohonen recebeu como entrada apenas o espaco de rétulos
pois o que se deseja é mapear apenas os rotulos. A entrada para o mapa de Kohonen
pode ser considerada uma matriz, onde cada linha dessa matriz é tratada como um vetor
do conjunto de dados que serd mapeado. Assim, para o espaco de rétulos do conjunto de
dados multirrétulo, o vetor é binario e a entrada do espago de rétulos pode ser representada
como x; = [Labely, Labely, ..., Label;]. Portanto, para o mapa de Kohonen o espaco de
rotulos pode ser tratado como uma matriz composta por valores Os e 1s. A Figura 38
ilustra os Passos 1 e 2 para o HPML.B.

Passo-1

Passo-2
Espaco de Mapa de
Rétulos Kohonen

Figura 38 — Passos 1 e 2 da variacao HPML.B ilustrados: divisao do dataset e modelagem
das correlagoes. Tridngulos representam as instancias e os circulos neurénios
compostos por instancias similares.

As linhas sao as instancias do espacgo de rétulos e as colunas sao os rétulos. O mapa
de Kohonen atribui insténcias (ap6s a competi¢do) similares a cada neurdnio vencedor
do mapa. Essas instancias mapeadas sao compostas por varios rétulos diferentes, sendo
necessario averiguar quais rétulos estao presentes em cada neuronio, podendo haver repe-
ticao desses rotulos em cada um dos neurénios.

Para demonstrar com mais clareza como Kohonen pode ser aplicado na estratégia aqui
proposta, considere o conjunto de dados Flags (GONCALVES; PLASTINO; FREITAS,
2013) que tem 7 rétulos e 194 instancias. A Figura 39 apresenta os graficos de contagem
(a) e mapeamento (b). Um grafico de contagem (Figura 39(a)) mostra o ntmero de
instancias mapeadas para cada neuréonio sendo que as unidades vazias sao representadas

na cor cinza, enquanto que um grafico de mapeamento (Figura 39(b)) mostra em quais



102 Capitulo 4. Parti¢oes Hibridas para Classificacao Multirrétulo

neuronios as instancias sao mapeadas.

O mapa de Kohonen utilizado para gerar os graficos exige que se defina o ntimero de
neurénios do mapa em duas dimensoes (z e y). A dimensao é entao definida tendo como
base o grafico de contagem: se a dimensao escolhida gerar neurdnios cinzas no mapa de
contagem, a dimensao deve ser redefinida até que se encontre uma dimensao onde nao
haja neurdnios vazios.

Considerando isto, no grafico de contagem aqui apresentado nao ha nenhum neurénio
na cor cinza. Como pode ser observado, o mapa foi configurado com 16 neurénios (dimen-
sao 4 x 4). Para a Figura 39(a) se o mapa tivesse a dimensao 5 x 5, haveriam neurénios

na cor cinza, indicando assim que nao foram mapeadas instancias para esses neurdnios.

25

20

(a) Gréfico de Contagem (b) Gréafico de Mapeamento

Figura 39 — Mapas de Kohonen. O grafico de contagem ilustra as instancias mapeadas
em cada neurénio, enquanto que o grafico de mapeamento mostra o mapa de
kohonen cortado gerando agrupamentos de neuronios.

4.2.2 Particionando o Espaco de Rétulos

A Figura 39(a) apresenta o mapa de kohonen encontrado para o conjunto de dados
Flags e a Figura 39(b) ilustra os cortes no mapa, como se fossem cortes em um dendro-
grama. No entanto, as cores definem os grupos de neuronios e as linhas tentam apenas
separar os neuronios conforme as cores. O mapa foi dividido em 8 grupos de neurdnios
(8 cores) e cada cor representa um grupo de instancias similares.

Para chegar nesses grupos de neuronios, um método de corte similar ao que é aplicado
no dendrograma do indice Jaccard é usado no mapa de kohonen. No HPML-A é necessario
primeiro usar o algoritmo de agrupamento aglomerativo hierarquico e depois aplicar o
corte, mas no caso do Kohonen aplica-se apenas o corte diretamente no mapa, portanto,

o mapa nao é submetido ao algoritmo de agrupamento aglomerativo hierarquico. As
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particoes do espaco de rotulos sao obtidas ao se cortar o mapa de kohonen em varios

niveis, como se fose um dendrograma, onde cada corte produz grupos de neurénios.

Os niveis do corte correspondem a dimensao do mapa. Por exemplo, o mapa da
Figura 39(b) pode ser cortado em 16 niveis diferentes pois o mapa foi construido com 16
neurénios. Isto é diferente da abordagem do HPML.A onde os cortes no dendrograma
ocorrem de acordo com o numero total de rétulos no espago de rétulos. Além disso, o
primeiro e ultimo corte geram a particoes global e local e, portanto, sao descartadas. Esse
descarte das particoes local e global ocorrem em todas as abordagens ja que todas elas

geram essas particoes.

Diferentemente do HPML-A, as parti¢des obtidas ao cortar o mapa de Kohonen nao
possuem agrupamentos disjuntos de réotulos, ou seja, um rétulo em Kohonen pode ser ma-
peado para mais de um neurénio simultaneamente. Portanto, ¢ necessaria uma estratégia
para selecionar quais rétulos permanecerao em cada grupo. Uma estratégia simples foi
adotada e é ilustrada na Figura 40: i) identificar quais rétulos estdo presentes em cada
grupo; ii) obter a frequéncia com que cada rétulo aparece em cada grupo; iii) comparar as
frequéncias de cada rétulo em cada grupo, e iv) manter o rotulo no grupo correspondente

a sua maior frequéncia.

Por exemplo, para a partigdo da Figura 39(b) os 8 grupos iniciais poderao se tornar
apenas 2 ou 3. O niimero de grupos mudara como resultado dessa estratégia, e o niimero de
grupos para cada parti¢ao nao ficara claro, o que é um recurso 1til, visto que é interessante
ter varias maneiras de obter partigoes hibridas. A Figura 41 ilustra o Passo-3 para o
HPML.B.

a) Particdo gerada pelo corte b) Identificando os rétulos
no mapa de Kohonen dentro de cada grupo
/’—\ c) Calculando as d) Selecionando o e) Partigdo Hibrida
( D \ frequéncias dos grupo para o resultante
D c1 c1 . ”
rétulos em cada rétulo
SRS RS

C1C2cC3cC4 c1
L1 20 10 15 0
L2 50 20 0 2
L3 10 9 25 15
L4 5 0 30 20
L5 8 35 0 0
L6 0 3 40 30

Figura 40 — Estratégia de transformacao das particdes geradas com o Kohonen para par-
ticoes hibridas.
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P2=4 P3=5

grupos grupos

O numero total de

’» > parti¢des hibridas geradas
é igual a dimenséo do
mapa menos duas
" N particdes
> »’,» )
PH = dim_mapa -2
P1 = global

P_dim_mapa = local

**************

mapa de kohonen

Figura 41 — Passo 3 da abordagem HPML.B ilustrado: particionamento do espaco de
rotulos.

4.3 HPML versao C

A terceira versao das particoes hibridas é a HPML.C que faz uso dos métodos de de-
teccao de comunidades para modelar as correlagoes, a qual tem sua origem na teoria dos
grafos. A motivagao para usar métodos de deteccao de comunidade é que a topologia da
rede pode codificar interagoes entre os dados sistematicamente e encontrar relacionamen-
tos entre eles, e nas partigoes hibridas sdo os relacionamentos entre rétulos (MITTAL;
BHATIA, 2020; SILVA; ZHAO, 2016). Novamente, os passos de construgao dos datasets,
validacao, escolha e teste das parti¢coes nao serao explicados aqui pois é 0 mesmo processo
das abordagens HPML.A e HPML.B.

Os métodos de deteccdo de comunidade também sao algoritmos de particionamento
de grafos: eles dividem os vértices em grupos minimizando o niimero de arestas entre eles.
A grosso modo, uma comunidade (grupo) é um conjunto de vértices com muitas arestas
dentro da comunidade e algumas arestas fora dela, caracteristica desejada para as parti-
¢oes hibridas (SILVA; ZHAO, 2016). Os rétulos entdao podem ser considerados vértices
e as correlagoes entre eles, as arestas. Dessa forma, um grafo de rétulos correlacionados

pode ser construido e particionado para encontrar comunidades de rétulos.

4.3.1 Modelagem das Correlagoes

Para gerar partigoes hibridas usando métodos de deteccao de comunidade um grafo
de co-ocorréncias de rotulos deve ser gerado a partir de uma matriz de similaridade de
rotulos. Essa matriz representa um grafo completo modelado com as correlagoes onde
uma aresta conecta cada um dos pares de vértices distintos. As matrizes de similaridades

ja foram explicadas na secao 4.1 e, portanto aqui sera descrito como elas sao usadas para
gerar os grafos (HUANG et al., 2021; MITTAL; BHATIA, 2020).
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Segundo Silva e Zhao (2016), é necessario uma matriz de similaridade ou dissimila-
ridade para construir uma rede a partir de dados vetoriais, o que possibilita estabelecer
ligagOes entre pares de rétulos com pesos de acordo com aquela matriz. No entanto, liga-
¢Oes com pesos pequenos podem levar a resultados ruins e podem ser considerados como

ruidos que podem fornecer informacoes erradas ao algoritmo de aprendizado de méaquina.

Para evitar isso, deve-se aplicar a esparcificacio, uma técnica de corte de arestas.
A esparcificagdo tem como objetivo remover arestas que nao agregam valor ao grafo e,
portanto, é uma segunda fase na modagem do grafo, sendo a primeira correspondente ao
calculo das similaridades. Um tipo tradicional de esparcificacao é baseado no conceito
de k vizinhos mais proximos, onde os cortes ocorrem nas arestas que nao fazem parte da
vizinhanga. Outro tipo de esparcificagdo permite um limite (threshold) que corta alguma

porcentagem das arestas e ambos os tipos sao usados aqui (SILVA; ZHAO, 2016).

Exemplificando, considere o espaco de rétulos da Tabela 16. O mesmo é composto
por 5 rétulos e como consequéncia a matriz de similariade terd tamanho 5 x 5. Em cada
uma das 25 posi¢oes da matriz estarao os valores de similaridades calculados para cada

par de rétulos possivel, conforme ja explicado.

No entanto, essa matriz ndo pode ser utilizada desta forma para modelar o grafo,
ela precisa ser transformada em uma tabela composta por vértice de origem, vértice de
destino, valor de similaridade e valor do peso da aresta (o qual pode ser o mesmo da simi-
laridade). A matriz de similaridade apresentada na Tabela 17 ficard como a Tabela 20 que
aqui sera referida como Tabela de Similaridade. Ao fim de cada rétulo e seus respectivos

pares na tabela, uma linha foi adicionada, permitindo melhor visualizagao das conexdes.

A esparcificagao por k—NN modifica a importancia da aresta. Uma forma de se aplicar
esta esparcificacao é escolher os k maiores valores para uma aresta, isto é, para cada vértice
sao considerados apenas os k maiores valores de similaridade que estao na coluna pesos da
Tabela 20. Os pares de vértices correspondentes a esse critério ficarao intactos, enquanto o
restante terd o seu valor alterado para zero (nenhuma importancia). Por exemplo, define-
se que apenas os 3 maiores valores de pesos serdo considerados (k—NN = 3), aplicando

isto & Tabela 20 obtem-se como resultado a Tabela 21.

Os self-loops também devem ser retirados pois esses pares de rétulos geram arestas
para si mesmos e nao conectam com outros, entao eles nao sao uteis na criacao do grafo
e nao agregam informacao relevante. Neste exemplo, as conexoes entre Labell — Labell,
Label2 — Label2, Label3 — Label3, Labeld — Labeld e Label5 — Labelb sao os self loops.
Depois de aplicar a esparcificagdo o grafo pode ser finalmente construido. A Figura 42
apresenta os grafos construidos para a Tabela 20 com e sem self-loops. Observe que os
vértices do grafo da Figura 42a possui lagos, isto €, arestas que retornam a eles mesmos,

enquanto que o grafo da Figura 42b nao.

Ainda com relacao a esparcificacdo com k-NN, outros pontos devem ser levados em

consideragao para gerar os grafos completos para os datasets multirrotulo: a) Valores de k:
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Tabela 20 — Tabela de Similaridade Tabela 21 — Sparcificagdo com k-NN
Origem Destino Jaccard Peso Origem Destino Jaccard Peso
Labell Labell 1.00 1.00 Labell Labelb 0.25 0.00
Labell Label2 0.20 0.20 Labell Label2 0.20 0.00
Labell Label3 0.75 0.75 Label2 Labell 0.20 0.00
Labell Label4 0.40 0.40 Label2 Label5 0.00 0.00
Labell Labelb 0.25 0.25 Label3 Label2 0.25 0.00
Label2 Labell 0.20 0.20 Label3 Label5 0.00 0.00
Label2 Label2 1.00 1.00 Label4 Label2 0.25 0.00
Label2 Label3 0.25 0.25 Label4 Labelb 0.00 0.00
Label2 Label4 0.25 0.25 Labelb Label2 0.00 0.00
Label2 Label5 0.00 0.00 Labelb Label3 0.00 0.00
Label3 Labell 0.75 0.75 Labelb Label4 0.00 0.00
Label3 Label2 0.25 0.25 Label2 Label3 0.25 0.25
Label3 Label3 1.00 1.00 Label2 Label4 0.25 0.25
Label3 Label4 0.50 0.50 Labelb Labell 0.25 0.25
Label3 Label5 0.00 0.00 Labell Label4 0.40 0.40
Label4 Labell 0.40 0.40 Label4 Labell 0.40 0.40
Label4 Label2 0.25 0.25 Label3 Label4 0.50 0.50
Label4 Label3 0.50 0.50 Label4 Label3 0.50 0.50
Label4 Label4 1.00 1.00 Labell Label3 0.75 0.75
Label4 Labelb 0.00 0.00 Label3 Labell 0.75 0.75
Label5 Labell 0.25 0.25 Labell Labell 1.00 1.00
Label5 Label2 0.00 0.00 Label2 Label2 1.00 1.00
Labelb Label3 0.00 0.00 Label3 Label3 1.00 1.00
Label5 Label4 0.00 0.00 Label4 Label4 1.00 1.00
Label5 Label5 1.00 1.00 Labelb Label5 1.00 1.00
d o
o
Qo o
9
"
9 9o o
(a) Grafo com self-loops (b) Grafo sem self-loops

Figura 42 — Exemplos de Grafos gerados com a abordagem HPML.C. Fonte: Elaborado
pela autora.

¢é dependente do tamanho do espaco de rétulos, mas para todos os datasets 5 valores sao
utilizados neste trabalho; e b) Tamanho do espago de rétulos: neste trabalho, se o dataset
multirrétulo possui menos de 5 rotulos, k é gerado sequencialmente e, para espagos de
rotulos maiores que estes, k é gerado aleatoriamente. Essas regras foram definidas para
garantir que o grafo gerado seja completo.

Um valor maximo de k que corresponde a 70% do total de rétulos no espago de rétulos
¢ calculado: k.max = (0.7 x [) e o valor minimo ¢é sempre k.min = 1. Se k.max < 5,

entao os valores de k sao 1,2,3 e 4. Mas se k.max >= 5, entao 5 valores aleatorios entre
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1 e k.max sdo gerados e utilizados como os k vizinhos mais préximos.

Em cada iteragdo, um grafo diferente é gerado de acordo com o corte de k. Todos
os rotulos permanecem como vértices, mas o nimero de arestas conectadas a cada um
muda ja que apenas as k arestas mais proximas serao conectadas a eles. Para o dataset
de exemplo utilizado aqui | = 5, k.mar = 4 e k = {1,2,3,4}. A Tabela 22 apresenta
o resultado da esparcificagao com k-NN para o dataset de exemplo. Note que quando
k = 1 apenas um vizinho (uma linha) é considerado para o rétulo (vértice) e em todas
as conexoes seguintes o peso tem o valor zero. No caso de k = 4, todas as conexoes sao
consideradas pois, no caso deste exemplo, um rétulo pode ter no maximo 4 vizinhos.

Como este dataset de exemplo tem poucas instancias, claramente ha pesos com valor
zero pois a similaridade original tem esse valor. Neste caso, a esparcificacao k = 4 nao faz

sentido e, portanto, o corte maximo de vizinhos estd em k = 3 para o dataset de exemplo.

Tabela 22 — HPLM.C: Tabelas de Similaridades para os cortes do k-NN da abordagem

HPLM.C
k=1 | k=2 | k=3 | k=4
origem destino jaccard peso\origem destino jaccard peso\origem destino jaccard peso\origem destino jaccard peso
L1 L3 0.75 0.75 L1 L3 0.75 0.75 L1 L3 0.75 0.75 L1 L3 0.75 0.75
L1 L4 0.4 0 L1 L4 04 04 L1 14 04 04 L1 L4 0.4 04
L1 L5 0.25 0 L1 L5 0.25 0 L1 L5 0.25 0.25 L1 L5 0.25 0.25
L1 L2 0.2 0 L1 L2 0.2 0 L1 L2 0.2 0 L1 L2 0.2 0.2
L2 L3 0.25 0.25 L2 L3 0.25 0.25 L2 L3 0.25 0.25 L2 L3 0.25 0.25
L2 L4 0.25 0 L2 14 0.25 0.25 L2 14 0.25 0.25 L2 L4 0.25 0.25
L2 L1 0.2 0 L2 L1 0.2 0 L2 L1 0.2 0.2 L2 L1 0.2 0.2
L2 L5 0 0 L2 L5 0 0 L2 L5 0 0 L2 L5 0 0
L3 L1 0.75 0.75 L3 L1 0.75 0.75 L3 L1 0.75 0.75 L3 L1 0.75 0.75
L3 14 0.5 0 L3 L4 0.5 0.5 L3 L4 0.5 0.5 L3 L4 0.5 0.5
L3 L2 0.25 0 L3 L2 0.25 0 L3 L2 0.25 0.25 L3 L2 0.25 0.25
L3 L5 0 0 L3 L5 0 0 L3 L5 0 0 L3 L5 0 0
L4 L3 0.5 0.5 L4 L3 0.5 0.5 L4 L3 0.5 0.5 L4 L3 0.5 0.5
L4 L1 0.4 0 L4 L1 0.4 04 L4 L1 0.4 0.4 L4 L1 04 04
L4 L2 0.25 0 L4 L2 0.25 0 L4 L2 0.25 0.25 L4 L2 0.25 0.25
L4 L5 0 0 L4 L5 0 0 L4 L5 0 0 L4 L5 0 0
L5 L1 0.25 0.25 L5 L1 0.25 0.25 L5 L1 0.25 0.25 L5 L1 0.25 0.25
L5 L2 0 0 L5 L2 0 0 L5 L2 0 0 L5 L2 0 0
L5 L3 0 0 L5 L3 0 0 L5 L3 0 0 L5 L3 0 0
L5 L4 0 0 L5 L4 0 0 L5 L4 0 0 L5 L4 0 0

Tabela 23 — Tabelas de Similaridade para cada corte do threshold da abordagem HPLM.C

Threshold-1 | Threshold-2 | Threshold-3 | Threshold-4

origem destino jaccard peso\origem destino jaccard peso\origem destino jaccard peso\origem destino jaccard peso

L1 L4 04 04| L1 L4 04 04| L1 L5 0.25 0.25| L1 L2 0.2 0.2
L1 L5 0.25 0.25| L1 L5 0.25 0.25| L1 L2 0.2 02 L2 L1 0.2 0.2
L1 L2 02 02 L1 L2 0.2 02 L2 L3 0.25 0.25| L2 L5 0 0
L2 L3 0.25 0.25| L2 L3 0.25 0.25| L2 L4 0.25 0.25| L3 L5 0 0
L2 L4 0.25 0.25| L2 L4 0.25 0.25| L2 L1 0.2 02 L4 L5 0 0
L2 L1 0.2 02| L2 L1 02 02| L2 L5 0 0| L5 L2 0 0
L2 L5 0 0] L2 L5 0 o L3 L2 0.25 0.25| L5 L3 0 0
L3 L4 0.5 0.5 L3 L4 0.5 0.5 L3 L5 0 0| L5 L4 0 0
L3 L2 0.25 0.25| L3 L2 0.25 0.25| L4 L2 0.25 0.25

L3 L5 0 0| L3 L5 0 o L4 L5 0 0

L4 L3 0.5 05| L4 L3 0.5 0.5 L5 L1 0.25 0.25

L4 L1 04 04 L4 L1 04 04 L5 L2 0 0

L4 L2 0.25 0.25| L4 L2 0.25 0.25| L5 L3 0 0

L4 L5 0 0| L4 L5 0 o L5 L4 0 0

L5 L1 0.25 0.25| L5 L1 0.25 0.25

L5 L2 0 0] L5 L2 0 0

L5 L3 0 0] L5 L3 0 0

L5 L4 0 0] L5 L4 0 0

Esparsificacao por threshold significa retirar arestas que estejam acima ou abaixo de
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um determinado valor. Uma opc¢ao aqui é remover todos os valores de similaridades de
jaccard iguais a zero e menores que 0.01. Outra opcao é calcular um percentual de corte
considerando os valores maximos e minimos existentes na Tabela de Similaridade, ja que
eles podem variar para cada dataset multirrotulo. Por exemplo, um dataset X pode ter
o valor maximo de similaridade igual 0.8 enquanto um dataset Y pode ser 0.5. Usar o

percentual entao é o mais indicado para se manter a coeréncia do corte.

Outro detalhe que deve ser considerado para que as partigoes hibridas sejam geradas
de acordo com o esperado, é que todos os rétulos devem permanecer como vértices no
grafo, isto é, nenhum rétulo pode ser literalmente apagado do grafo. O threshold deve
ser aplicado de forma a considerar que todos os rétulos existam no grafo e, para isto, um

limite deve ser adicionado.

Portanto, para construir grafos usado a esparcificacdo do tipo Threshold para data-
sets multirrétulo, primeiro os self-loops devem ser retirados e, em seguida um calculo de
porcentagem que considera a existéncia de todos os rétulos no grafo como vértices deve
ser efetuado. O threshold pode ser aplicado na Tabela de Similaridade iterativamente,
considerando um valor decrescente de porcentagem a cada corte. No primeiro corte, X%
das arestas sao consideradas de acordo com o valor maximo de similaridade. A cada ite-
racao, subtrai-se 10% desse valor de corte e verifica-se se todos os rétulos estao presentes.

A partir do percentual em que os rétulos comegam a ser cortados, a iteragao para.

No exemplo que estd se utilizando aqui, o valor maximo de Jaccard é 0.75, enquanto o
valor minimo é 0.0. Dessa forma calcula-se a porcentagem da seguitne forma: mazximo =
(maximox*a)/100, onde a = 90 e em cada iteragao a é decrementado de 10. Os valores de
corte (considerando 10% a cada iteragao) serao 0.6750, 0.5400, 0.3780, 0.2268 e 0.1134.
Na primeira iteracao, arestas com pesos maiores que 0.6750 sao retiradas, na segunda
iteracdo sao arestas com pesos maiores que 0.5400, e assim por diante. A Tabela 23

apresenta os cortes feitos com a esparcificacao threshold para o dataset de exemplo.

4.3.2 Particionando o espaco de rétulos

Nesta etapa, métodos de deteccao de comunidade podem ser aplicados em cada grafo
para particionar o espago de rétulos. Os métodos sao divididos em duas categorias: a)
Hierdrquicos: Walktrap (PONS; LATAPY, 2005), Fast Greedy (CLAUSET; NEWMAN;
MOORE, 2004) e Edge Betweenness (NEWMAN; GIRVAN, 2004); e b) Nao Hierarquicos:
Louvain (BLONDEL et al., 2008), InfoMap (M, 2009), SpinGlass (REICHARDT, 2006)
e Label Propagation (RAGHAVAN; ALBERT; KUMARA, 2007).

Os métodos hierarquicos fornecem dendrogramas que podem ser usados para construir
varias particdes hibridas. O procedimento é semelhante ao do algoritmo de agrupamento
hierarquico, mas utiliza diferentes técnicas para aglomerar os vértices. Ao contrario dos

métodos Hierarquicos, os Nao Hierarquicos fornecem apenas uma particao hibrida, cons-
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truida usando diferentes conceitos. Cada um desses métodos sao explicados resumida-
mente a seguir. A Figura 43 ilustra os Passos 2 e 3 do HPML.C

Matriz de Grafo de co- Esparcificacio
Slmllarldade ocorréncia p ¢

Threshold

l l Métodos de Detecgdo de Comunidades l l

NAO HIERARQUICOS

HIERARQUICOS

q q Label F Ed
Louvain InfoMap Leiden ) ast ge
Propagation HEILATET Greedy = Betweenneess

@odularidadD @odularidad@ @odularidad; @odularidad@ - - -
S R S S @dularidade @odularidade Modularida@

Maior Modularidade

Maior Modularidade

O numero total de
partigdes hibridas
geradas é igual a | -2
Particao

P1 = global
P1 = local

P2 P3

Figura 43 — Passos 2 e 3 Ilustrados da abordagem HPML.C: modelagem das correlacgoes
e particionamento do espaco de rétulos.

4.3.2.1 Edge Betweenness

Edge Betweenness significa aresta intermediaria e, portanto, ¢ um método de deteccao
de estrutura de comunidade baseada em arestas intermediarias. Muitas redes consistem
em mddulos (grupos/comunidades) densamente conectados, mas escassamente conectados
a outros modulos. Edge Beteweenness mede o nimero de caminhos mais curtos através da
aresta (NEWMAN; GIRVAN, 2004; JAVED et al., 2018; MITTAL; BHATIA, 2020). O
método usa técnicas de algoritmos de agrupamento hierarquicos divisivos para descobrir
divisdes naturais baseadas em similaridades ou forca de conexdo entre os vértices. O
algoritmo primeiro calcula a pontuagao da aresta intermediaria para todas as arestas da
rede, depois encontra a aresta com o maior pontuagao e remove-a da rede e, por fim,
recalcula a pontuacao da aresta intermedidria para as arestas que ficaram. O processo é
repetido até convergir.

E provavel que as arestas que conectam médulos separados tenham alta intermediacao
de arestas, ja que todos os caminhos mais curtos de um moédulo a outro devem passar por

elas. Portanto, se a aresta for removida gradualmente com a pontuacao de intermediagao



110 Capitulo 4. Parti¢oes Hibridas para Classificacao Multirrétulo

mais alta, um dendrograma é produzido. Cortando este dendrograma é possivel encontrar

diferentes particoes dos dados e, consequementente as partigoes hibridas.

4.3.2.2 Fast Greedy

Fast Greedy é uma versao melhorada do algoritmo proposto por (NEWMAN, 2004).
Os autores em (CLAUSET; NEWMAN; MOORE, 2004) propuseram uma mudanga na
estruturas de dados usadas na implementacao do algoritmo de forma que ele é executado
mais rapidamente e descarta informagao nao relevante no calculo da modularidade. Co-
munidades que nao tém arestas conectadas entre elas nao contribuem para o aumento da
modularidade, portanto, sao desconsideradas no momento da fusdo de comunidades nas
iteracoes do algoritmo.

O algoritmo base encontra mudangas na modularidade que resultam na fusao de cada
par de comunidades, escolhendo o maior entre elas e executando a fusao. No entanto, no
algoritmo original de (NEWMAN, 2004) isto ¢é feito em toda a Tabela de Similaridade,
enquanto que no algoritmo de (CLAUSET; NEWMAN; MOORE, 2004) isto s6 é aplicado
em pares de vértices que sao fundidos por uma ou mais arestas. Como muitas matrizes
sao esparsas, entao muito calculo desnecessario é descartado e, tanto memoria, quanto
processamento sao otimizados (JAVED et al., 2018).

O algoritmo funciona da mesma forma que o algoritmo de agrupamento hierarquico,
comecanco com n comunidades e convergindo ao final para uma tnica comunidade. Nesse
processo, sao calculados os valores iniciais de modularidade - que sao armazenados em
uma matriz - para cada par de vértice e uma pilha é populada com o maior elemento de
cada linha da matriz de modularidade. Depois, o par com a maior modularidade da pilha é
escolhido para se fundir com as comunidades correspondentes, as matrizes sdo atualizadas
e a modularidade incrementada (CLAUSET; NEWMAN; MOORE, 2004; JAVED et al.,
2018).

4.3.2.3 WalkTrap

O algoritmo Waltrap é baseado em random walks, isto é, em caminhadas aleatérias
ou passeios aleatorios, o qual consiste de uma sucessao de passos aleatorios. No contexto
de grafos, o processo do random walk indica que em cada passo o caminhante estd em um
vértice e aleatoriamente se move para outro vértice vizinho (JAVED et al., 2018, HUANG
et al., 2021).

De acordo com Pons e Latapy (2005), passeios aleatérios tendem a ficar presos em par-
tes densamente conectadas do grafo, dai o nome walktrap. Portanto, caminhos aleatérios
de curta distancia tendem a permanecer na mesma comunidade. O algoritmo também é
baseado em algoritmos de agrupamento aglomerativo hierarquico, comecando com n co-
munidades e em seguida calculando todas as distancias entre todos os vértices adjacentes.

O grupo evolui repetindo as operagoes a seguir em cada passo: a) Escolha 2 comunidades
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(grupos/médulos) de acordo com o critério baseado na distdncia entre as comunidades; b)
Junta as 2 comunidades em uma nova e criar uma nova partigao; c) Atualize as distancias

entre as comunidades. O algoritmo é finalizado depois de n — 1 passos.

4.3.2.4 Louvain

O algoritmo é baseado no conceito de modularidade, encontra comunidades hierar-
quicas e é composto por duas fases que sdo repetidas iterativamente. E um algoritmo
simples que consegue encontrar grupos rapidamente usando a alta modularidade da rede.
A modularidade (Equagao 48 e Equagao 49) mede a qualidade da comunidade ou quéo
separados estao os diferentes tipos de vértices uns dos outros. Portanto, quantifica a den-
sidade de links dentro das comunidades comparado com links entre comunidades (SILVA;
ZHAO, 2016; MITTAL; BHATIA, 2020). Dentro de um grupo, os nés sao altamente
conectados em comparagao com os outros grupos. Quanto maior o valor da modularidade

melhor.

Q= Z Q(eqp - a2) (48)
aq = Zyeqp (49)

onde ey, ¢ a quantidade de ligagdes de um grafo que conecta os nés em uma comunidade
g para os nés de uma comunidade p. Dessa forma, na fase 1 cada vértice comega em
uma comunidade diferente, portanto, cada vértice é uma comunidade. Para cada vértice,
sao considerados os j vértices vizinhos do vértice i. O ganho da modularidade é avaliado
quando o vértice i é removido de sua comunidade e colocado em outra comunidade.

O vértice ¢ é entao fixado na comunidade para a qual o ganho da modularidade é
maximo e positivo. Se nao hé ganho positivo, ¢ permance na comunidade original. Esse
processo se repete e s6 para quando um maximo local da modularidade é alcancado, ou
seja, quando nenhum movimento de vértice é capaz de maximizar a modularidade. A fase

2 consiste em construir a rede cujos nés sao as comunidades encontradas na primeira fase.

4.3.2.5 SpinGlass

Spinglass é baseado no Potts(WU, 1982) Spin Glass (DOMANY, 1999), um conceito
da fisica e da mecanica estatistica. Reichardt e Bornholdt (2004) e Reichardt (2006) mos-
traram que deteccao de comunidades podem ser mapeadas de forma a encontrar o estado
fundamental de um Potts de Spin Glass de alcance infinito a partir de um parametro sim-
ples e geral, que é valido para redes ponderadas e redes direcionadas. O método também
foi motivado pela ideia de agrupamento superparamagnético (JAVED et al., 2018).

A energia do sistema de spin é equivalente a funcdo de qualidade do agrupamento
com os estados de spin sendo os indices de grupo, correspondendo a um método de par-

ticionamento de dados onde o niimero de agrupamentos ¢ determinado automaticamente
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pelo algoritmo como o niimero de estados de spin ocupados. Um tnico parametro relaci-
ona o peso dado as ligagOes ausentes e existentes na fungao de qualidade e permite uma
avaliacao de estruturas de comunidade hierarquicas e sobrepostas.

Ao usar modelos de rotacao para agrupamento, as medidas de similaridaes sao tradu-
zidas em forgas e propriedades dinamicas tais como correlagoes spin-spin que sao medidas
ou energias interpretadas como funcoes de qualidade. Assim, os métodos de deteccao de
comunidade podem ser mapeados para encontrar o estado verdadeiro de um spin glass
de Potts de faixa infinita via o principio de anatz e combinando informagdes ausentes
e presentes (REICHARDT; BORNHOLDT, 2004; REICHARDT, 2006; JAVED et al.,
2018).

4.3.2.6 Label Propagation

De acordo Raghavan, Albert e Kumara (2007), no algoritmo do Label Propagation
cada no é inicializado com um roétulo tnico e, a cada passo, cada n6é adota o rétulo que
a maioria de seus vizinhos possui. Neste processo iterativo, grupos de nés densamente
conectados formam um consenso sobre um rétulo tinico para formar comunidades.

Este algoritmo simula a difusao do fluxo de rede através da difusao de rétulos. No
grafo, cada vértice é associado a uma tnico rétulo. Depois o rétulo de cada vértice é
atualizado iterativamente com o roétulo majoritario associado aos vizinhos, sendo a atua-
lizagao aleatdria. O algoritmo para quando todos os rétulos dos vértices sao consistentes
com o rétulo mais frequente na vizinhanca (RAGHAVAN; ALBERT; KUMARA, 2007;
HUANG et al., 2021).

O algoritmo comega inicializando s rétulos em todos os ndés da rede e em seguida
organizando os nés da rede em uma ordem aleatoéria. Para cada né escolhido nessa ordem
especifica, retorna o rotulo que ocorre com a frequéncia mais alta entre os vizinhos e
quebra as ligagoes uniforme e aleatéria. Se cada no tiver um rétulo que indica o nimero

maximo de seus vizinhos, o algoritmo para, caso contrario, continue até convergir.

4.3.2.7 Info Map

O método InfoMap minimiza o tamanho da descricdo de uma caminhada aleatoria.
Ao comprimir a descricdo da rede, comunidades que refletem a dindmica da rede podem
ser encontradas. Rosvall, Axelsson e Bergstrom (2009) demonstraram que encontrar co-
munidades é equivalente a resolver um problema de codigo e, para isto, usaram o conceito
de mapas para descrever a dindmica entre as arestas e os nds das redes.

A trajetéria de uma caminhada aleatoria é descrita de tal forma que estruturas impor-
tantes tém nomes Unicos e para isto usaram Huffman code. Dois niveis de descri¢ao sao
usados para a caminhada aleatoria: a grande maioria dos grupos recebe um nome tnico,
mas esses nomes podem ser reutilizados nos nés dentro dos grupos. Esse processo resulta

num mapa simplificado que destaca as regularidades da estrutura e seus relacionamentos
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(a) Edge Betweenneess (b) Fast Greedy

(c) WalkTrap (d) Louvain
(e) SpinGlass (f) Label Propagation

Figura 44 — Comunidades encontradas para o dataset PlantGO. Fonte: Elaborado pela

autora.
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Figura 45 — Comunidades encontradas para o dataset PlantGO com InfoMap. Fonte:
Elaborado pela autora.

(ROSVALL; AXELSSON; BERGSTROM, 2009; MITTAL; BHATIA, 2020; JAVED et
al., 2018; HUANG et al., 2021).

4.3.2.8 Exemplos

O dataset PlantGO sem nenhum tipo de esparcificacao foi usado para encontrar as
comunidades apresentadas na Figura 44 e assim ilustrar cada um dos métodos apresenta-
dos nesta subsegao. As parti¢oes encontradas para os métodos Edge Betweenness (Figura
44(a)), Fast Greedy (Figura 44(b)) e WalkTrap (Figura 44(c)) sdo apresentas nas Tabelas
24, 25 e 26 respectivamente. Como o dataset PlantGO possui 12 rétulos entao 12 par-
tigoes sao encontradas, incluindo as global (P1) e local (P12). Os nimeros dentro das
Tabelas 24, 25 e 26 indicam o grupo ao qual o rétulo pertence. O nimero maximo de
grupos possivel é 12. Dessa forma P2 = 2 grupos, P3 = 3 grupos e assim por diante.
Observa-se a diferenca da distribuigdo dos rétulos nos grupos em cada particao. Edge
Betweenness e Fast Greedy parecem ser complementares, enquanto WalkTrap apresenta

uma distribuicao diferente de ambos.

4.4 HPML versao D

O HPML.D é uma versao extendida do HPML.A que aplica conceitos de encadeamento
do Classifier Chains (CC) e do Ensemble of Classifier Chains (ECC). A ideia base do CC

é dividir o problema multirrétulo em subproblemas binarios onde os n? classificadores sao

3 o ntmero de classificadores é igual ao niimero de rétulos
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Tabela 24 — Particoes PlantGO com Edge Betweenneess

Rétulo|P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12
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Tabela 25 — Parti¢oes PlantGO com Fast Greedy
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Tabela 26 — Particoes PlantGO com WalkTrap
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conectados da seguinte forma: na fase de treinamento, os rétulos disponiveis do conjunto
de dados sao usados como novos atributos de entrada nos classificadores seguintes na
cadeia, enquanto que na fase de teste, os rétulos preditos se tornam novos atributos.

Dessa forma, os classificadores se conectam em cadeiras e possibilitam o aprendizado das
correlagoes (READ et al., 2009; READ; PFAHRINGER, 2021; MISHRA; SINGH, 2022).

O Ensemble of Classifier Chains (ECC) é considerado um método estado-da-arte e
considera correlagoes entre rétulos, sendo capaz de alcancar bom desempenho geral em
varios datasets e medidas de avaliagdo (READ et al., 2009; READ; PFAHRINGER, 2021,
MISHRA; SINGH, 2022). Um dos desafios ao trabalhar com ECC é a alta dimensionali-
dade do espago de rotulos, que pode impor limitacoes para cadeias totalmente conectadas,
a medida que a complexidade aumenta em termos de expansao do espaco de atributos.
O HPML.D tenta melhorar as cadeias de classificadores ao encadear agrupamentos de

rotulos correlacionados. Com base nessas premissas, as seguintes versdes do HPLM.D
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foram elaboradas:

Q HPML.Dpaprao: a versao original do método baseada no HPML.A;

U HPML.D¢r: uma versao do HPML onde o encadeamento é apenas interno, isto é,

apenas os rotulos dentro de cada grupo sao encadeados (c=chains, i=internal);

U HPML.Dcg: uma versao do HPML onde o encadeamento é apenas externo, isto

é, apenas os grupos sao encadeados (c=chains, e=external);

O HPMUL.Dggr: uma versao do HPML onde é realizado tanto o encadeamento interno
quanto o externo. Esta é uma versao conjunta do HPML.Decr e HPML.Deg.

Portanto, ha o encadeamento dos rétulos e dos grupos.

Em todas as versoes do HPML.D as correlagoes foram modeladas usando a medida
de similaridade Jaccard. Para escolher a melhor métrica de ligagao, foi executado um
experimento com 70 datasets multirrotulo, onde foram gerados dendrogramas para as
6 métricas de ligacao e calculado o coeficiente aglomerativo para cada uma delas. A
métrica de ligacdo com o maior coeficiente foi escolhida para construir o dendrograma
para cada dataset. A conclusao foi que, para todos os 70 datasets, Ward.D2 foi a métrica
de ligacdo que obteve o melhor coeficiente aglomerativo, e portanto, os dendrogramas
foram construidos usando esta métrica.

As particoes hibridas sao produzidas através do corte em niveis do dendrograma,
exatamente como no HPML.A, o qual ja foi explicado anteriormente. Para selecionar a
melhor entre elas foi utilizado o coeficiente da silhueta onde a particao hibrida com a
maior silhueta é escolhida para o teste.

Em todas as versoes do HPML.D foram induzidas Florestas Aleatérias (Random Fo-
rests - RFs) e ndo as PCTs do CLUS como no HPML.A, HPML.B e HPML.C. As RFs
sao um método de ensemble que combinam varias arvores de decisdao e usam o método
de voto majoritario para decidir o réotulo final da predigdo. A mudanca ocorreu devido
aos seguintes fatores: 1) alto custo de execug¢do do CLUS para datasets com mais de 100
rotulos nos servidores disponiveis. Apriori, nao era esperado utilizar outro classificador,
ja que nao fazia sentido induzir diferentes classificadores para realizar as comparagoes
entre as diferentes versdes do método HPML de forma justa, ji que o que se queria era
observar o comportamento do mesmo classificador em todas as versoes definidas; 2) ne-
cessidade de testar o método com outro classificador, 3) consisténcia, 4) rapidez para
grandes datasets, 5) considera as correlagdes entre rétulos, 6) é um método do estado
da arte na literatura capaz de alcancar bons resultados preditivos sendo considerado um
dos melhores métodos multirrétulo; 7) o HPML-D foi desenvolvido durante o doutorado
sanduiche que tem duracao de 6 meses, e por este motivo nao poderia haver demora na
execugao dos experimentos e andlise dos resultados (DENG et al., 2001; JOLY; GEURTS;
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WEHENKEL, 2014; MOYANO et al., 2018; TYRALIS; PAPACHARALAMPOUS, 2019;
ENDUT et al., 2022; BOGATINOVSKI et al., 2022)

Um dos desafios do ECC é como tratar a longa cadeia de rétulos que, a depender
da dimensionalidade do espaco de rétulos, pode se tornar impraticavel. De acordo com
(MISHRA; SINGH, 2022) uma das formas de se resolver isto pode ser usando cadeias de
tamanho limitado. Portanto, o HPML pode ser uma forma de se resolver este problema
ja que o espago de rotulos é quebrado em grupos disjuntos de rétulos correlacionados,
diminuindo assim o nimero de rétulos total que o ECC deve lidar.

No HPML.D, RFs sao induzidas em cada grupo e nenhum tipo de encadeamento é
utilizado. A hipdtese é que se datasets grandes (mais de 100 rétulos) podem obter um
resultado melhor no HPML.Dpaprao que o ECC, entao, pode-se afirmar que aprender
grupos disjuntos de rotulos correlacionados sem encadeamento nenhum é melhor que
aprender todos o rétulos juntos em um conjunto de classificadores em cadeia. A Figura 46
ilustra o HPML.Dpsprao-
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Figura 46 — Abstracao da metodologia do HPML.Dpaprao

No HPML.D¢y, o espaco de rétulos continua a ser quebrado em espacos menores,
mas o ECC é utilizado em cada grupo e ndao um classificador multirrétulo tradicional. A
pergunta que motiva este método é: o ECC induzido em cada grupo é capaz de aprender
as relagoes entre os rotulos desses grupos e ser melhor que o ECC para todos os rotulos?
E a mesma premissa da comparacio com as particoes globais e locais quando se induzia
o CLUS no HPML.A. Como o ECC transmite as correla¢oes aprendidas na cadeia, en-
tao a possibilidade delas realmente serem aprendidas provavelmente seriam maiores. A
literatura mostra que o ECC é capaz de superar métodos da abordagem local (GUEH-
RIA, 2023; MOYANO et al., 2018), portanto, supoe-se que aprendendo grupos de rétulos
correlacionados isto também poderia ocorrer. A Figura 47 ilustra o HPML.D¢y;.

No HPML.D¢gg os grupos sao encadeados na ordem em que foram criados no den-

drograma. Apesar de trabalhos na literatura apontarem que o ideal é usar uma or-
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Figura 47 — Abstracdo da metodologia do HPML.D¢;

Y

dem aleatéria na cadeia, outros afirmam que é possivel utilizar uma ordem diferente da
aleatéria, no caso uma ordem baseada nas correlagbes (READ; PFAHRINGER, 2021;
MORAL-GARCIA et al., 2022; MISHRA; SINGH, 2022) . As hipdteses levantadas para
este método sdo: ao agrupar os rétulos correlacionados, a longa cadeia de conjuntos de
dados com alta dimensionalidade do espaco de rétulos é quebrada e isso pode levar a um
bom aprendizado; ii) é possivel aumentar o poder de predigao do classificador aprendendo
os grupos disjuntos de rétulos correlacionados em uma ordem de encadeamento com base
nas correlagoes, superando o ECC.

O encadeamento dos grupos no HPML.D¢p ocorre da seguinte forma: i) na fase de
treinamento, os rotulos disponiveis sao usados como novos atributos nos grupos seguin-
tes; ii) na fase de teste, os rétulos preditos sdo usados como novos atributos nos grupos
seguintes. HPML.D¢gg é uma cadeia de uma tnica direcao - o ultimo grupo nao ¢é enca-
deado com o primeiro. Em cada grupo, RFs foram induzidas e as predi¢oes combinadas
para fazer a avaliacdo final. A Figura 48 ilustra a fase de treinamento do HPML.D¢g,
enquanto que a Figura 49 ilustra a fase de teste para uma particao hibrida ilustrativa.

Na ultima versao do HPML.D, o encadeamento ocorre tanto externa quanto inter-
namente, e ¢ denominado HPML.Dggr. Neste método os grupos disjuntos de rétulos
correlacionados sao aprendidos com o ECC e os rétulos/predigoes dos grupos anteriores
sao passados para os grupos seguintes. Dessa forma, as informagdes de correlagoes entre
rotulos sao transferidas mais de uma vez, comegando em um nivel local de correlagoes
(encadeamento interno) e terminando em um nivel global (encadeamento externo).

Este método comega com o primeiro grupo gerado, passa os rotulos/predigdes para
todos os outros grupos que fazem parte da particao, e termina com o ultimo grupo con-
tendo todos os rétulos dos grupos anteriores no espago de atributos de entrada - de alguma

forma é similar ao agrupamento hierarquico. Novamente a cadeia é de uma tnica dire¢ao
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Figura 48 — Fase de treinamento do HPML.Dsp com uma particao ilustrativa
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Figura 49 — Fase de teste do HPML.D¢p com uma particao ilustrativa

(top-down). As hipdteses levantadas para o HPML.D¢o; e HPML.De g sdo herdadas por
este método e uma outra questdo é levantada: aprender varios niveis de correlagoes é
melhor do que um ou nenhum?

As Figuras 50 e 51 ilustram o processo de treinamento e teste do HPML.Dogr em
uma particao hibrida ilustrativa. Concluindo o capitulo, supoe-se que as trés versoes do
HPML tenham desempenho superior que o ECC pois quebram a cadeia de classificadores

em cadeias menores e exploram as correlagoes entre rotulos em niveis diferentes do ECC.
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Figura 50 — Fase de treinamento do HPML.D¢sp; com uma partigao ilustrativa
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Capitulo 5

Configuracao dos Experimentos

Neste capitulo, sao apresentados os conjuntos de dados multirrétulo utilizados nos
experimentos (Segdo 5.1), os métodos base usados nas comparagoes experimentais (Segao
5.3) e (Segao 5.4), e uma visao geral de todos os métodos propostos e investigados nesta
pesquisa (Secao 5.7, Segao 5.5 e Segao 5.6). Foram utilizadas as linguagem R e Python,
a IDE RStudio e outros algoritmos desenvolvidos em Java. Os ambientes para execucao
dos experimentos foram montados usando Conda e Singularity com suporte para Ubuntu,
R, Java, Python e Rclone! para transferéncia de arquivos. O cédigo-fonte de todos os
métodos aqui desenvolvidos, todos os materiais necessarios para replicar os experimentos

e os resultados completos estdao disponiveis publica e gratuitamente no GitHub?.

5.1 Conjuntos de Dados Multirrétulo

Foram utilizados 70 conjuntos de dados multirrétulo de cinco dominios de apli-
cagao diferentes, os quais estdo disponiveis gratuitamente para download nos seguin-
tes repositérios: <https://cometa.ujaen.es/> e <https://www.uco.es/kdis/mllresources/
#3sourcesDesc>. Os datasets cellcycle, church, derisi, eisen, gaschl, expr, pheno e seq
podem ser baixados no repositorio desta tese. Os conjuntos de dados sao apresentados de
forma separada para cada um dos experimentos conduzidos.

Para o experimento HPML.A¢, por ter sido o primeiro, apenas os conjuntos de dados
multirrétulo mais conhecidos de bencharmk foram escolhidos. No segundo experimento,

Exaustivo-Oraculo, apenas conjuntos com menos de 8 rétulos no espaco de rotulos foram

L <https://ubuntu.com/>, <https://www.r-project.org/>, <https://posit.co/>, <https://openjdk.
org/>, <http://scikit.ml/>, <https://www.python.org/>, <https://rclone.org/>
2 <https://github.com/cissagatto/HPML>


https://cometa.ujaen.es/
https://www.uco.es/kdis/mllresources/#3sourcesDesc
https://www.uco.es/kdis/mllresources/#3sourcesDesc
https://ubuntu.com/
https://www.r-project.org/
https://posit.co/
https://openjdk.org/
https://openjdk.org/
http://scikit.ml/
https://www.python.org/
https://rclone.org/
https://github.com/cissagatto/HPML
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selecionados, pois é impraticavel validar e testar todas as partigoes possiveis para um
conjunto de dados com 8 ou mais rotulos. No terceiro experimento, o de Comunidades,
optou-se por testar a hipétese com conjuntos mais variados, incluindo alguns com muito
mais rétulos dos ques até entdo haviam sido utilizados. Por fim, no experimento de
encadeamento, como a ideia é quebrar a longa cadeia de classificadores, entao faria mais
sentido experimentar apenas com conjuntos com muitos roétulos, no caso, mais de 100.
Portanto, as Tabelas 27, 28 e 29 resumem as caracteristicas de cada um dos conjuntos

de dados conforme descri¢ao a seguir:

(d Domain: dominio de aplicagao de cada conjunto de dados;

[ m: nimero total de instdncias (linhas);

1 d: ntmero total de atributos da instancia;

d X: numero total de atributos de entrada;

O L: nimero total de rétulos no espago de rétulos (atributos de saida);
[ Labelsets: conjuntos de rétulos (ou combinagoes de rétulos);

1 Single: rétulos tnicos;

1 Max.Freq.: proporcao de instancias associadas aos conjuntos de rétulos que ocorrem

com mais frequéncia
(A Card: média de rétulos por instancia;
 Dens: frequéncia média de rotulos;
( Mean-IR: nivel de desbalanceamento médio;
( Scumble: nivel de concordancia entre rétulos frequentes e pouco frequentes;
O ULD: nivel de dependéncia entre rétulos?
( TCS: nivel de dificuldade de aprendizado para um modelo preditivo;
1 GridN: total de neurdnios utilizados para gerar o mapa bidimensional de kohonen;

1 Max.Nei: nimero maximo de vizinhos que pode ser usado no k-NN.

O célculo desta medida foi feito para cada um dos 10 folds da validacao cruzada. Os valores reportados
na tabela sao a média dos 10 folds
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Tabela 28 — Conjuntos de Dados Multirrétulo - Parte 2

EXPERIMENTO 4: ENCADEAMENTO

Nome Dom. m d X L LabelSets Single Max.Freq. Card. Dens. Mean-IR Scumble TCS ULD GridN Max.Nei
bibtex Texto 7395 1995 1836 159 2856 2199 471 2,4019 0,0151 12,4983 0,0938 20,5414 0,1473 196 158
cal500 Misica 502 242 68 174 502 502 1 26,0438 0,1497 20,5778 0,3372 15,5972 0,1387 100 173
corell16k001 | Imagem 13766 653 500 153 4803 3120 253  2,8587 0,0187 34,1552 0,2731 19,722 0,1355 152
corel16k003 | Imagem 13760 654 500 154 4812 3069 258 2,8286 0,0184 37,058 0,285 19,7304 0,1261 153
corel16k004 | Imagem 13837 662 500 162 4860 3112 250 2,842 0,0175 35,8989 0,2772 19,791 0,1376 161
corell16k005 | Imagem 13847 660 500 160 5034 3293 252 2,8577 0,0179 34,9364 0,285 19,8138 0,13 159
corel16k006 | Imagem 13859 662 500 162 5009 3239 176 2,8849 0,0178 33,3979 0,2905 19,8212 0,1377 161
corell16k007 | Imagem 13915 674 500 174 5158 3389 254 2,8859 0,0166 37,7146 0,2821 19,922 0,1361 173
corel16k008 | Imagem 13864 668 500 168 4956 3169 253 2,883 0,0172 36,2 0,2894 19,8469 0,1408 X 167
corel16k009 | Imagem 13884 673 500 173 5175 3346 177 2,9301 0,0169 36,4456 0,2978 19,9195 0,1342 172
corell6k010 | Imagem 13618 644 500 144 4692 2999 350 2,8153 0,0196 32,9985 0,2786 19,638 0,1281 196 143
rcvlsubl Texto 6000 47337 47236 101 1028 657 246 2,8797 0,0285 54,4923 0,2237 22,3134 0,191 36 100
rcvlsub2 Texto 6000 47337 47236 101 954 589 549 2,6342 0,0261 45,5138 0,2092 22,2387 0,2236 49 100
sta__che Texto 6961 715 540 175 3032 2331 318 2,1093 0,0121 56,8779 0,1867 19,4733 0,0526 174

5.2 Validacao Cruzada de 10 Folds

Todos os experimentos foram conduzidos na forma de validacao cruzada com 10-folds.
Para cada conjunto de dados multirrétulo foram criados e salvos antecipadamente os
10-folds e exatamente esses arquivos foram usados em todos os experimentos. Dessa
forma garante-se a reprodutibilidade dos experimentos e estes folds estao disponiveis para

download no repositério oficial da tese (<https://github.com/cissagatto/HPML>).

No repositério ha links que levam para os cédigos especificos de cada uma das versoes
HPML implementadas. Portanto, os resultados reportados no Capitulo 6 sao a média dos
10 folds. Além disso, também no repositério é possivel encontrar links que direcionam para
um sumaério dos resultados onde constam também o desvio padrao e outras informacgoes

que, por motivos de espaco nao foram colocados na tese.

Para realizar a divisdo foi utilizada uma estratificacdo especifica para multirrotulo
disponivel no pacote UTIML (<https://cran.r-project.org/web/packages/utiml/index.
html>) da linguagem R. Aproximadamente 80% dos dados foram utilizados para os con-

juntos de treino, 10% para teste e outros 10% para validagao.

O cbédigo em R/Python foi desenvolvido para executar em paralelo nos servidores
do BioMaL (<http://www.biomal.ufscar.br/>) e no cluster da UFSCar (<https://www.
sin.ufscar.br /servicos/computacao-sob-demanda /cluster-ufscar>), dessa forma foi possi-

vel otimizar o tempo de execucao e utilizar corretamente cada um dos folds gerados.

5.3 Particoes Globais

As particoes globais sao geradas com base na abordagem multirrétulo global ja ex-
plicada no Capitulo 2. A Figura 52 ilustra o processo de obtencao de partigoes globais.
Como ja mencionado, qualquer classificador multirrétulo pode ser utilizado. Neste tra-
balho optou-se por usar os classificadores CLUS e Florestas Aleatorias nas estratégias de

particionamento.


https://github.com/cissagatto/HPML
https://cran.r-project.org/web/packages/utiml/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/utiml/index.html
http://www.biomal.ufscar.br/
https://www.sin.ufscar.br/servicos/computacao-sob-demanda/cluster-ufscar
https://www.sin.ufscar.br/servicos/computacao-sob-demanda/cluster-ufscar
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5.4 Particoes Locais

As partigoes locais sdo geradas com base na abordagem multirrétulo local ja explicada
no Capitulo 2. A Figura 53 ilustra o processo de obtengao de partigdes locais. Em cada

rotulo foi induzido ou o CLUS ou o RF, a depender do experimento conduzido.
A

=

Figura 52 — Estratégia Global.

Resultados
Classificador

0

Predicdes
Rétulo 1

Resultados
- Predicdes
- Classificador
Validagdo
- Predigdes
Classmcador

Figura 53 — Estratégia Local.

&b

5.5 Particoes Exaustivas

A Figura 54 apresenta uma visao geral da estratégia de busca exaustiva. Nesta estra-
tégia, todas as particdes possiveis sao criadas e validadas usando os conjuntos de dados de
validagao e treino. A melhor particdo é entao escolhida e avaliada no conjunto de dados
de teste. Os conjuntos de treinamento e validagao sao unidos em um tnico conjunto de
dados de treinamento na avaliacao final. Dois experimentos exaustivos foram conduzidos:
i) E-Ma, onde a medida de avaliagdo multirrétulo Macro-F1 foi usada para escolher a
melhor particao, e ii) E-Mi, onde a Micro-F1 foi usada como critério. Todas as parti¢oes
possiveis para um dataset podem ser obtidas através do calculo do nimero de Bell como ja
mencionado no Capitulo 1. As partigdes de niimero 1 correspondem as parti¢oes globais,
enquanto particoes de nimero L — 1* correspondem & particoes locais, portanto, essas

particdes nao precisam ser validadas ou testadas nos experimentos exaustivo e oraculo.

4 Por exemplo, se o dataset tem 10 rétulos entdo sdo geradas 10 particdes. O nome da tltima particao

neste caso é “Particdo 9“ pois L—1=10—-1=9
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5.6 Particoes Oraculo

A Figura 55 apresenta uma visao geral da estratégia ordculo. A particao obtida pelo
oraculo é a melhor particdo possivel no conjunto de dados de teste. O oraculo testa todas
as particoes possiveis usando os conjuntos de dados de treinamento® e teste e, em seguida,
escolhe a melhor com base nas medidas de desempenho multirrétulo. A melhor particao
encontrada usando o conjunto de dados de teste é chamada Particio Ordculo. Essa melhor
particao é usada como referéncia de comparagao com as parti¢oes encontradas pelos outros
métodos. O objetivo na comparacao entre as particoes ordculos e as outras partigoes, é

verificar o quao préximas (ou nao) elas estdo da parti¢ao ordculo.

Reforcando que todas as partigdes possiveis para um dataset sdo construidas, isto ¢,
se um conjunto de dados possui 4 réotulos, entao de acordo com o ntimero de Bell 15
diferentes particoes sao geradas. Dentre essas 15 particdes, uma é a global e a outra é
a local, as quais nao sdo testadas aqui, entao as 13 parti¢oes restantes sao construidas
e testadas. A particdo dentre essas 13 que obtiver ou o melhor desempenho preditivo,
ou o melhor coeficiente de silhueta, é entdo escolhida como a Particao Oraculo, isto é, a

particao mais adequada para o conjunto de dados em questao.
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Figura 54 — Estratégia Exaustiva.

5 neste caso juntam-se o conjunto de validacdo e de treino para formar o conjunto de treinamento
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|_’E classificador classificador classificador > :
m [Desempenho} [Desempenho} {Desempenho}

Zoom na Particdo
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Figura 55 — Estratégia Oraculo.

5.7 Particoes Aleatoérias

5.7.1 Agrupamento Hierarquico Aglomerativo

Para comparar as parti¢oes hibridas geradas com o algoritmo hierarquico aglomerativo
foram elaboradas trés estratégias para gerar particoes aleatorias, as quais serao explicadas
a seguir. Para as versoes 1 e 2 todas as partigoes aleatérias geradas sao validadas e entao
uma entre elas é escolhida para ser testada. Em ambos os casos, sao usadas a Macro-F1
e o coeficiente da silhueta como meios de validacao e a particio com o maior valor é
escolhida para o teste. A versao 3 gera uma tnica particao e portanto nao ha necessidade

de validacao.

5.7.1.1 Particao Aleatéria Versao 1

A Figura 56 mostra a visao geral da primeira estratégia denominada aqui como R1. O
numero de parti¢oes geradas aqui varia de 1 até L, sendo que a primeira e a tltima particao
correspondem as particoes global e local. O nimero de grupos dentro de cada particao
cresce juntamente com o numero da particao e os rotulos sao aleatoriamente distribuidos.
Por exemplo, para um conjunto de dados com 6 rétulos no espaco de rétulos, 6 particoes
sao geradas para a estratégia hibrida, sendo 1 global, 1 local e 4 hibridas. Para a estratégia
aleatoria versao 1 o processo ¢ o mesmo do HPML, mas em vez de particoes hibridas,

obtemos partigoes aleatérias com agrupamentos de rétulos aleatoérios.
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5.7.1.2 Particao Aleatéria Versao 2

A segunda versao também distribui os rétulos aleatoriamente em cada grupo como
ocorre na versao 1, mas na versao 2 o numero de clusters em cada particao é aleatorio.
A estratégia é denominada R2 e é representada pela Figura 57. Por exemplo, com seis
rotulos no espaco de rétulos, sao geradas seis partigoes e é escolhido um ntimero aleatorio
de grupos para cada uma dessas parti¢coes. A particdo 2 pode ser formada por 4 grupos,
enquanto a particao 3 pode ter 2 grupos, enquanto na versao 1 a particao 2 possui 2

grupos, a particao 3 possui 3 grupos e assim por diante.

5.7.1.3 Particao Aleatéria Versao 3

A terceira e ultima estratégia gera uma unica particao aleatéria, é denominada R3
e representada pela Figura 58. O numero total de grupos é gerado aleatoriamente e
os rotulos também sao distribuidos aleatoriamente entre os grupos. Enquanto R1 e R2
geram varias particoes aleatérias, R3 gera apenas uma, mas em todas as trés estratégias

os rétulos sao distribuidos aleatoriamente em cada grupo.

Gera Particoes
Aleatédrias V1

P2=
2 grupos

P3=
3 grupos

Validagédo

| l |

Classificador Classificador Classificador

v v v

{Performance} Performance [Performance}

Critério de
Escolha

@

Resultados

Melhor
Particéo

Figura 56 — Particoes Aleatérias Versao 1.

5.7.2 Métodos de Deteccao Comunidades

Para comparar as parti¢coes hibridas geradas pelos métodos de deteccdo de comuni-
dade também foi desenvolvida uma estratégia para gerar particoes aleatérias por meio
desses métodos. A Figura 59 ilustra o processo da estratégia. Como ja mencionado no
Capitulo 2, os métodos de deteccao de comunidade podem ser hierarquicos ou nao hi-
erarquicos, portanto, foi desenvolvido uma estratégia aleatéria para ambos os tipos de

métodos.
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Gera Particoes
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? grupos ? grupos
=)
Classificador Classificador Classificador
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Figura 57 — Partigoes Aleatérias Versao 2.
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Figura 58 — Parti¢oes Aleatérias Versao 3.
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O grafo de co-ocorréncia aleatorio de rétulos é construido a partir de uma matriz de
adjacéncia do espago de réotulos. Essa matriz de adjacéncia é o resultado do célculo do
numero de instancias classificadas em todos os pares de rétulos do conjunto de dados.
Depois de obter a matriz de adjacéncia, a esparsificacdo k-NN é executada com um valor
aleatorio de k, gerando o grafo final.

Depois disso, aplicam-se os métodos que detectarao as comunidades. No caso dos
métodos hierarquicos, novamente a modularidade é usada como critério de escolha do
melhor método de comunidade que gerarda o dendrograma e que sera cortado para gerar
as particoes aleatorias. Nesse caso, para escolher a melhor particao aleatéria, o coeficiente

da silhueta é calculado e a particdo com maior valor é escolhida para ser testada.

5.8 Ensemble of Classifier Chains

No caso do HPML.D, além de ter sido comparado com as parti¢oes local e global de

Florestas Aleatorias nos experimentos, ele também foi comparado com o préprio ECC. A
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Figura 59 — Parti¢oes Aleatérias Comunidades. k ¢ aleatério.

Figura 60 ilustra a metodologia do ECC.
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Figura 60 - ECC.

5.9 Montagem dos Experimentos

A Tabela 30 apresenta as caracteristicas de cada um dos experimentos.

Ao todo,

quatro diferentes experimentos foram definidos com base nas quatro versdes do HPML.

As diferencas entre eles estao na técnica usada para modelar as correla¢oes, na técnica

escolhida para particionar o espago de rotulos, nos critérios de escolha de melhor particao

e na forma do teste. Os passos referentes a construcao dos datasets para cada grupo de

cada particao e validacao ocorre de maneira semelhante para todos os experimentos. Nos
experimentos HPML.AC, Exaustivo-Oraculo e Comunidades foi utilizado o classificador

Clus, e no experimento Encadeamento foram usadas Florestas Aleatorias. Apds a condu-

¢ao dos trés primeiros experimentos, foi conduzido um experimento para verificar qual a

melhor métrica de ligagao para o algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo, o

qual é detalhado na Subse¢ao 5.9.5.
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Tabela 30 — Configuracao dos Experimentos

Passo | HPML.AC Ex&}ustlvo— Comunidades | Encadeamento
Oraculo
Matriz de Simi- | Matriz de Simi- Gmfoa; d'e Co- Matriz de Simi-
laridade: laridade: OC,OTTMCM de laridade:
Rotulos:
2 - Indice Jaccard | - Indice Jaccard | - Indice Jaccard | - Indice Jaccard
- Rogers Tani-
moto
Redes Neurais:
- Mapas Auto
Organizaveis
Algoritmo de | Algoritmo de Algoritmo de
Agrupamento Agrupamento Agrupamento
3 Hierdrquico Hierdrquico Hierdrquico
Aglomerativo: Aglomerativo: Aglomerativo:
- Melhor den-
drograma esco-
an.io atmve's do - Dendrograma - Dendrograma
maior coeficiente , ,
. construido com construido com
aglomerativo en- Y . s .
Y a métrica de li- a métrica de li-
tre as métricas - L
de ligacao sim- gacado simples gacdo Ward.D2
ples, completa e
média
Métodos de De-
teccao de Comu-
nidades:
- Hierarquicos:
+ Maior modu-
laridade  entre
WalkTrap, Edge
Betweenneess e
Fast Greedy
- Nao Hierér-
quico:
+ Maior modu-
laridade  entre
Louvain, Spin-
Glass, InfoMap
e Label Propa-
gation
4 Corte nos Den- Corte do Mapa Corte nos Den- | Corte nos Den-
drogramas drogramas drogramas
5 Classificador q13551ﬁcador ¢ | Silhueta Silhueta
Silhueta
Maior  Macro-
6 Maior Macro-F1 | F1, Micro-F1 e | Maior Silhueta Maior Silhueta
Silhueta
7 Clus Clus Clus ECC e Random

Forests
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5.9.1 HPML.A.c

Este foi o primeiro experimento conduzido e parte dos seus resultados ¢ foram pu-
blicados no IJCNN 20217. Nesta montagem usou-se o Indice Jaccard, o algoritmo de
agrupamento hierarquico aglomerativo com a selecdo de uma entre trés métricas de li-
gacao, e validagao com classificador tendo a medida Macro-F1 como critério de selecao
da melhor particao. A Tabela 31 apresenta os métodos gerados neste experimento. Na
tabela a sigla A.A.H.A. indica algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo e o
subscrito . indica CLUS. Foram comparadas as parti¢oes local, global, aleatorias e hibri-
das. O valor PARCTAL ¢ colocado em correlagoes no método global pois este método
usa o dataset inteiro e, portanto, algumas das correlacoes naturalmente existentes entre
os rétulos podem vir a ser aprendidas. Por fim, a Figura 61 ilustra a metodologia deste

experimento.

5.9.2 Exaustivo-Oraculo

O mapa de Kohonen e o algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo com
ligagao simples foram usados para gerar as parti¢coes hibridas neste experimento, aqui
referenciado como Exaustivo-Oraculo. Novamente foi utilizado o Indice Jaccard e a vali-
dacao foi feita com um classificador e também com o coeficiente da silhueta. A selecao de
melhor particao foi feita com trés diferentes critérios: macro-F1, micro-F1 e coeficiente
da silhueta. Com isto, obteve-se como resultado diversos tipos diferentes de partigoes,
as quais estao sumarizadas na Tabela 32. Além disso, também foram conduzido expe-
rimentos com as parti¢gdes exaustivas e ordculo. Os resultados deste experimento foram
submetidos & Knowledge and Information Systems®. Na Tabela 32 A.A.H.A. indica al-
goritmo de agrupamento hierdrquico aglomerativo, O indica Oracle (ordculo), E indica
Exhaustive (exaustivo), R indica Random, S indica Silhouete, Ma indica Macro-F1 e Mi
indica Micro-F1. Foram comparadas as parti¢coes local, global, exaustivas, oraculo, alea-
torias e hibridas. A Figura 62 representa uma abstragao do processo deste experimento
que representa os seis tipos de parti¢goes hibridas geradas aqui. Cada particdo gerada
ou pelo ALAH.A, ou pelo SOM, ¢ validada com um classificador e com o coeficiente da
silhueta. Depois, as particoes com o maior valor de Macro-F1, Micro-f1 e silhueta sao

escolhidas para teste.

6 Por padrao, a biblioteca UTIML gera resultados para 22 medidas de avaliacio multirrétulo, entre

elas medidas de classificagdo e ranqueamento. Como sdo muitas medidas, optou-se neste projeto por
utilizar-se apenas das CLP, MLP, WLP, Macro e Micro Precisdo, Revocagdo e F1 para o HPML.A,
HPML.B e HPML.C. No artigo do IJCNN foram publicados apenas a Macro e Micro Precisao e
Revocagao.

<https://www.ijcnn.org/>

8 <https://www.researchsquare.com/article/rs-3133411/v1>

7


https://www.ijcnn.org/
https://www.researchsquare.com/article/rs-3133411/v1

134 Capitulo 5. Configura¢io dos Experimentos

5.9.3 Comunidades

Neste experimento grafos de co-ocorréncia de rotulos usando as medidas de similari-
dade Jaccard e Rogers-Tanimoto foram gerados e entao particionados usando métodos
de deteccao de comunidades para encontrar as partigdoes hibridas. A validacgao foi feita
usando apenas o coeficiente da Silhueta e apenas o classificador Clus foi utilizado no teste.
A Tabela 33 apresenta os métodos gerados por este método. Parte dos resultados deste
experimento foram publicados no BRACIS 2023 e foi premiado como o segundo melhor

9 Na Tabela 33 J indica jaccard, R indica rogers-tanimoto, RA

paper da conferéncia
indica random, H indica método de comunidade hierarquico, N H indica método de co-
munidade nao-hierarquico, K indica esparcificacao com k-NN e T indica esparsificacao

com threshold (limiar). Foram comparadas as parti¢oes local, global, aleatérias e hibridas.

5.9.4 Encadeamento

Neste experimenhto as correlagoes foram modeladas usando o indice Jaccard e as
particoes geradas usando o algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo com a
métrica de ligacao Ward.D2. A validacao foi feita usando apenas o coeficiente da Silhueta
e as Florestas Aleatérias foram utilizadas no teste. A Tabela 34 apresenta os métodos
gerados por este método. As diferentes versbes do HPML.D foram comparadas com
as parti¢oes local, global e também com o ECC. As Figuras 46, 47, 48, 49, 50 e 51,

apresentadas na Sec¢ao 4.4 sao referéncia para este experimento.

Tabela 31 — Particionamentos gerados no HPML.AC

Acrénimo Correlagoes Parti. Critério Validagdo Teste
Escolha
1 G¢ Parcial Unico Nenhum Nenhum Clus
2 Loc Nenhuma Binario Nenhum Nenhum Clus
3 HPML.Ac Jaccard A.AHA. Macro-F1 ~ Clus Clus
4 R1 Aleatorio Aleatorio Macro-F1 ~ Clus Clus
5 R2 Aleatorio Aleatorio Macro-F1 ~ Clus Clus

5.9.5 Melhor Métrica de Ligacao

Apoés a execugdo dos trés primeiros experimentos, um experimento considerando 70
conjuntos de dados multirrétulo foi conduzido para verificar qual é a melhor métrica de
ligagao para ser usada no algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo. Para cada
um dos conjuntos de dados da Tabela 29 foi calculado o coeficiente aglomerativo e o
resultado foi que a métrica Ward.D2 obteve o maior coeficiente aglomerativo para esses
conjuntos de dados avaliados. Portanto, apés a conducao deste experimento, optou-se por

utilizar a métrica de ligacdo Ward.D2 no experimento de encadeamento.

9 <https://www.bracis.dcc.ufmg.br /program /best-papers>
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Tabela 32 — Particionamentos gerados no Exaustivo-Oraculo!?.
Acroénimo Correlagoes Parti. Critério de Validagao Test
Escolha

1 Ge Parcial Unico Nenhuma  Nenhuma Clus
2 Loc Nenhum Binario Nenhuma  Nenhuma Clus
3 By Dataset Todas possiveis Macro-F1 ~ Clus Clus
4 FEyy Dataset Todas possiveis Micro-F1 Clus Clus
5 O Dataset Todas possiveis Macro-F1 ~ Nenhuma Clus
6 Oy, Dataset Todas possiveis Micro-F1 Nenhuma Clus
7T HPML.Ap, Jaccard A AHA. Macro-F1 ~ Clus Clus
8 HPML. Ay Jaccard A AHA. Micro-F1 Clus Clus
9 HPML.Ag Jaccard A AHA. Silhouete Silhouete Clus
10 HPML.By, Kohonen Corte Macro-F1 ~ Clus Clus
11 HPML.B)y; Kohonen Corte Micro-F1 Clus Clus
12 HPML.Bg Kohonen Corte Silhouete Silhouete Clus
13 Rl Aleatorio Aleatorio Macro-F1 ~ Clus Clus
14 Rl Aleatério Aleatério Micro-F1 Clus Clus
15 Rlg Aleatorio Aleatorio Silhouete Silhouete Clus
16 R2,1, Aleatoério Aleatoério Macro-F1  Clus Clus
17 R2)y; Aleatério Aleatério Micro-F1 Clus Clus
18 Rlg Aleatério Aleatério Silhouete Silhouete Clus
19 R3 Aleatério Aleatorio Nenhuma  Nenhuma Clus

Tabela 33 — Particionamentos gerados no experimento Comunidades.

Acrénimo Correlagoes Parti. Critério Validagdo Teste
Escolha
1 Go Parcial Unico Nenhuma  Nenhuma Clus
2 Loc Nenhum Binario Nenhuma  Nenhuma Clus
3 RAg Aleatério Comunidades Silhueta Silhueta Clus
4 RAxy Aleatério Comunidades Silhueta Silhueta Clus
5 HPML.Crrx Jaccard Comunidades Silueta Silhueta Clus
6 HPML.Crrxo Jaccard Comunidades Silueta Silhueta Clus
7T HPML.Ciygs Jaccard Comunidades Silueta Silhueta Clus
8 HPML.Cynuk1 |Jaccard Comunidades Silhueta Silhueta Clus
9 HPML.Cjngko |Jaccard Comunidades Silhueta Silhueta Clus
10 HPML.Cjnpks |Jaccard Comunidades Silhueta Silhueta Clus
11 HPML.Cjyro Jaccard Comunidades Silhueta Silhueta Clus
12 HPML.Cyyr Jaccard Comunidades Silhueta Silhueta Clus
13 HPML.Cjnpro | Jaccard Comunidades Silhueta Silhueta Clus
14 HPML.Cynpr1  |Jaccard Comunidades Silhueta Silhueta Clus
15 HPML.Cryk1 Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
16 HPML.Cryga Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
17 HPML.Crpks Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
18 HPML.Crnuk1 |Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
19 HPML.Cgrnure |Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
20 HPML.Cryuks |Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
21 HPML.Cryro Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
22 HPML.Crym Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
23 HPML.Cryuro |Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus
24 HPML.Crygr1  |Rogers Comunidades Silhueta Silhueta Clus

Tabela 34 — Particionamentos gerados no Encadeamento

Acr6nimo Correlagoes Parti. Critério Validagdo Teste
Escolha
1 Ggr Parcial Unico Nenhuma  Nenhuma Random Forests
2 Logp Nenhum Binario Nenhuma  Nenhuma Random Forests
3 ECCgrr Parcial Binario Nenhuma  Nenhuma Random Forests
4 HPML.Dpaprao |Jaccard H.A Silhueta Silhueta Random Forests
5 HPML.Dcy Jaccard H.A. Silhueta Silhueta ECC + Random Forests
6 HPML.Dcg Jaccard H.A. Silhueta Silhueta Random Forests
7 HPML.D¢gy Jaccard H.A. Silhueta Silhueta ECC + Random Forests
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Figura 61 — Metodologia no HPML.A¢
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5.10 Consideracoes Finais

Esta secao apresentou os datasets utilizados em todos os experimentos conduzidos,
com suas respectivas caracteristicas, assim como todos os esquemas (ou fluxogramas)
para cada experimento definido. No total foram gerados 49 diferentes métodos para par-
ticionamentos, incluindo as diferentes parti¢oes aleatorias, globais e locais. As linguagens
de programacao utilizadas para a implementacao foram R e Python. Também foram
utilizados recursos disponiveis pela propria universidade como Rclone, Google Drive e
Servidores remotos. O préximo capitulo apresenta e discute os resultados obtidos em

cada um dos set-ups.



Capitulo 6

Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados dos experimentos conduzidos. Todos
os resultados estdo disponiveis publicamente no repositério oficial da Tese!. As medidas
de avaliacao multirrétulo Micro e Macro Médias, assim como as medidas CLP, MLP e
WLP foram as escolhidas para andlise dos resultados dos trés primeiros experimentos ,
e para o ultimo experimento foram usadas as médias baseadas em curvas ROC e PR.
Considerando que o HPML tenta melhorar o aprendizado dos classificadores por meio do
aprendizado de grupos disjuntos de rétulos correlacionados, essas medidas sdo as mais

adequadas pois sao baseadas em rotulos.

6.1 HPML.A.c

A Tabela 35 apresenta os resultados de desempenho preditivo para as medidas de
avaliagao multirrétulo CLP, MLP, WLP, Macro e Micro F1, Precisao e Revocacao. Os
melhores valores estdo marcados na cor azul, enquanto que os piores na cor vermelha. As
ultimas quatro linhas da tabela apresentam a média dos 10 folds, o valor maximo, o valor
minimo de desempenho e também o desvio padrao. A Tabela 36 sumariza as métricas de
ligacao escolhidas em cada fold para construir o dendrograma que deu origem as particoes
hibridas. E possivel notar que para a grande maioria dos conjuntos de dados e folds, a
métrica single obteve o melhor coeficiente aglomerativo.

Os resultados mostram que HPML.A¢s foi capaz de encontrar parti¢coes entre Loc
(local) e G¢ (global) onde os resultados foram competitivos com os obtidos usando as
partigdes convencionais Loc, G, e as aleatérias R1 (random-1) R2 (random-2). Um

resultado interessante que pode ser observado ¢ que o uso de G¢ nao levou aos melhores

L <https://github.com/cissagatto/HPML>
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resultados como muitas vezes apontado na literatura. Isto pode ser um indicativo de que

nesses conjuntos de dados, uma combinagao de PCTs binarias é melhor do que o uso de

apenas uma PCT multirrétulo.

Tabela 35 — Desempenho Preditivo

Dataset| gppiA.c R1 R2  Lo.c G. |[HPML.Ac R1  R2 Loc G.c |[HPML.Ac Rl R2 Loc Guc
birds 0,000 0,005 0,000 0,000 0,053 0,216 0432 0337 0216 0,947] 0,400 0,553 0468 0,384 0,947
emotions 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
eukaPseAac 0,000 0,000 0,000 0,000 0,041 0,264 0495 0,382 0,264 0,945 0,545 0,632 0614 0550 0,945
flags 0,257 0,143 0,086 0,057 0,229 0,029 0,129 0,029 0,043 0,100 0,100 0,143 0,100 0,114 0,100
gPositiveGo 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,025 0,050 0,000 0,025 0,000 0,050 0,075 0,025 0,050 0,025
plantGo 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,033 0125 0042 0,033 0,383 0,058 0,142 0,067 0058 0,392
scene 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
virusGo 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,050 0,033 0033 0,017 0,083 0,000 0,067 0,067 0,000 0,000
yeast 0,000 0,021 0,000 0,000 0,071 0,071 0,150 0,086 0,071 0,236 0,071 0,186 0,100 0,071 0,279
yelp 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Average 0,026 0,017 0,009 0,006 0,039 0,069 0,141 0,091 0,067 0,270 0,123 0,180 0,144 0,123 0,269
Max. 0257 0,143 0086 0057 0,229 0264 0495 0382 02064 0947 0545 0632 0614 0550 0947
Min. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
S.D. 0,081 0,045 0,027 0,018 0,072 0,094 0,180 0144 0,094 0,378 0191 0228 0216 0,190 0,382
Dataset

‘HPML.A.C R1 R2 Lo.c G.c ‘HPML.A.C R1 R2 Lo.c G.c ‘HPML.A.C R1 R2 Lo.c G.c

birds 0,3076 0,2254 0,2845 0,3169 0,0022 0,3513 0,2768 0,3396 0,3618 0,0011 | 0,3272 0,2521 0,2965 0,3378 0,0526
emotions 0,6107 0,5876 0,5892 0,5702 0,5872 0,6232 0,6184 0,6062 0,5857 0,6033 0,6142 0,5805 0,5917 0,5668 0,5974
eukaPseAac 0,1039 0,0845 0,0938 0,1042 0,0021 0,1116 0,1096 0,1062 0,1109 0,0065 0,1110 0,1009 0,0927 0,1077 0,0468
flags 0,6268 0,5960 0,6307 0,6144 0,5954 0,6376 0,5801 0,6459 0,6277 0,6437 0,6556 0,6312 0,6427 0,6223 0,6066
gPositiveGo 0,8632 0,8310 0,8823 0,8749 0,8817 0,8546 0,8190 0,8807 0,8550 0,8863 0,8909 0,8688 0,9063 0,9091 0,9065
plantGo 0,6753 0,6246 0,6839 0,6911 0,4199 0,6836 0,6124 0,6723 0,6834 0,4339 0,7232 0,6797 0,7400 0,7456 0,4448
scene 0,6187 0,6326 0,6281 0,6326 0,6222 0,6215 0,6316 0,6229 0,6173 0,6500 0,6369 0,6567 0,6554 0,6757 0,6080
virusGo 0,8155 0,8663 0,8358 0,8659 0,7868 0,8110 0,8619 0,8295 0,8400 0,8349 0,8532 0,8926 0,8824 0,9227 0,7819
yeast 0,3980 0,3736 0,3927 0,3985 0,3174 0,4049 0,3906 0,4188 0,4046 0,4546 0,3937 0,3684 0,3831 0,3952 0,2947
yelp 0,6907 0,6794 0,6822 0,6968 0,6163 0,7146 0,7209 0,7174 0,7184 0,6926 0,6745 0,6517 0,6581 0,6819 0,5705
Average 0,571 0,550 0,570 0,577 0,483 0,581 0,562 0,584 0,580 0,521 0,588 0,568 0,585 0,596 0,491
Max. 0,863 0,866 0,882 0,875 0,882 0,855 0,862 0,881 0,855 0,886 0,891 0,893 0,906 0,923 0,906
Min. 0,104 0,084 0,094 0,104 0,002 0,112 0,110 0,106 0,111 0,001 0,111 0,101 0,093 0,108 0,047
S.D. 0,234 0,251 0,245 0,242 0,299 0,228 0,237 0,235 0,230 0,307 0,242 0,255 0,257 0,256 0,285
Dataset

|[HPML.A.c R1 R2 Lo.c G.c |HPML.A.c R1 R2 Lo.c G.c |HPML.A.c R1 R2 Lo.c G.c

birds 0,3452 0,2892 0,3480 0,3572 0,0215 0,3007 0,2619 0,3130 0,3113 0,0217| 0,065 0,3253 0,3943 0,4203 0,0214
emotions 0,6221 0,5992 0,5969 0,5805 0,6123 0,6210 0,6066 0,5955 0,5841 0,6083 0,6238 0,5938 0,6002 0,5776 0,6182
eukaPseAac 0,2651 0,2363 0,2609 0,2695 0,0056 0,2482 0,2303 0,2481 0,2506 0,0060| 0,2845 0,2431 0,2753 0,2917 0,0053
flags 0,7360 0,7270 0,7273 0,7179 0,7211 0,7053 0,7049 0,7165 0,7108 0,7259 0,7714 0,7521 0,7389 0,7262 0,7222
gPositiveGo 0,9422 0,9379 0,9462 0,9463 0,9367 0,9325 0,9243 0,9349 0,9333 0,9403 0,9522 0,9522 0,9580 0,9599 0,9331
plantGo 0,7624 0,7617 0,7718 0,7705 0,7200 0,7311 0,7286 0,7383 0,7365 0,7150 0,7972 0,7993 0,8097 0,8087 0,7254
scene 0,6065 0,6167 0,6131 0,6170 0,6163 0,5914 0,5931 0,5858 0,5765 0,6384 0,6239 0,6437 0,6441 0,6638 0,5957
virusGo 0,9007 0,9174 0,9012 0,9004 0,8842 0,8700 0,8855 0,8633 0,8587 0,8866 0,9381 0,9530 0,9453 0,9489 0,8827
yeast 0,5527 05713 0,5675 0,5551 0,5929 0,5605 0,5940 0,5837 0,5609 0,6881 0,5458 0,5516 0,5530 0,5498 0,5218

yelp 0,7409 0,7298 0,7350 0,7485 0,6716 0,7420 0,7405 0,7434 0,7493 0,7036 0,7398 0,7197 0,7270 0,7478 0,6423
Average 0,647 0,639 0,647 0,646 0,578 0,630 0,627 0,632 0,627 0,593 0,668 0,653 0,665 0,669 0,567
Max. 0,942 0938 0,946 0,946 0,937 0,933 0924 0935 0,933 0,940 0,952 0,953 0,958 0,960 0,933

Min. 0,265 0,236 0,261 0,270 0,006 0,248 0,230 0,248 0,251 0,006 0,284 0,243 0275 0,292 0,005

S.D. 0,218 0,233 0,219 0,217 0,318 0,221 0,230 0,219 0,219 0,322 0,216 0,237 0,220 0,216 0,317

Tabela 36 — Métricas de ligacao escolhidas

Fold| Birds EukaryotePseAAC Emotions Flags GpositiveGO PlantGO Scene VirusGO Yeast Yelp

1|complete single complete complete complete single
2 |complete single complete complete average single
3| complete single complete complete average single
4| average single complete complete complete single
5 single single complete complete complete single
6| complete single complete complete single single
7 |complete single complete complete single single
8 |complete single complete complete single single
9| average single complete complete complete single
10| complete single complete complete complete single

single single single single
single single single single
single single single single
single single single single
single single single single
single single single single
single single single single
single single single single
single single single single
single single single single

Analisando os resultados de CLP, MLP e WLP nota-se

que os conjuntos de dados

emotions, scene e Yelp obtiveram o melhor desempenho em todos os particionamentos

em todas essas medidas. Esses conjuntos de dados possuem poucos rétulos e a escolha

das melhores partigoes hibridas e aleatérias para eles foi diversa nos folds, o que pode

ser um indicativo de que, para conjuntos de dados com poucos rotulos, a dificuldade de
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aprendizado é menor. Relembrando: Constant Label Problem (CLP) mede quando o
mesmo rétulo é predito para todas as instancias; Wrong Label Prediction (WLP) mede
quando o rétulo pode ser predito para algumas instancias, mas essas predicoes estao
sempre erradas; Missing Label Prediction (MLP) calcula a proporgao de rétulos que
nunca sao preditos. Isso pode ser confirmado olhando-se para os resultados das macro e
micro médias desses conjuntos de dados: os resultados foram satisfatorios ainda que haja
espago para melhora. Esses conjuntos de dados também tem valores de TCS(~ 0.9, ~
10.0,~ 11.0), Scumble (~ 0,01, ~ 1.2,~ 0.03) e MeanIR? (~ 1.4,~ 1.2,~ 2.8) baixos,

além de que possuem poucas combinagoes de rétulos tnicas.

Chama a atengao os valores de MLP e WLP em G¢ para os conjuntos de dados birds
(0.9470) e EukaryotePseAAC (0.9450) e a consequéncia disso é claramente observavel nos
resultados das macro-micro médias: valores abaixo de 0.1 indicando que o classificador
global nao foi capaz de aprender os rotulos. Nos outros particionamentos os valores foram
proximos e em alguns casos idénticos, sendo EukaryotePseAAC e birds os casos mais
graves. Mais uma vez isso pode ser constatado no desempenho das macro-micro médias,
onde os valores para esses dois conjuntos de dados foram muito baixos (~ 0.3 e ~ 0.1) para
todos os tipos de particionamentos. Além disso, esses dois conjuntos de dados possuem
um valor alto de TCS (~ 13.0,~ 14.0), MeanIR (~ 6.0, ~ 45.0) e combinag¢oes tnicas de
rétulos (73,37), e baixo valor de Scumble (~ 0.03,~ 0.01), caracteristicas que podem ter

afetado o aprendizado.

O dataset PlantGO obteve baixos valores para CLP, MLP e WLP. Com excecao de
G¢ nas macros, os outros particionamentos mantiveram-se na média: entre 0.6 e 0.7
na macro e entre 0.7 e 0.8 na micro. PlantGO possui 12 rétulos no espago de rétulos,
8 combinagoes tnicas de rétulos, com TCS = 13.9869, Scumble = 0.0058 e MeanlIR =
6.6904. Comparando com os piores casos, o valor de TCS nao ¢ tao diferente, mas ha
diferenca no valor de Scumble e, no caso do EukaryotePseAAC o valor de MeanlIR é muito
alto. Ja nos melhores casos, os valores de TCS e Scumble sao proximos, mas os valores
de MeanIR sao muito mais baixos. Diante disso, é possivel concluir para os conjuntos de
dados analisados que um alto valor da média do nivel de desbalanceamento pode levar a
um baixo desempenho do classificador e que o nivel de concorréncia entre os rétulos nao

impacta tanto no processo de aprendizagem.

Também foi contabilizado em quantos conjuntos de dados um particionamento obteve
melhor desempenho preditivo comparado aos outros particionamentos, isto é, uma com-
paragao pareada que resulta em uma tabela método X método e com o total de conjuntos
de dados como resultado. Os resultados estao sumarizados na Tabela 37 para as medidas
de avaliacdo multirrétulo analisadas. A interpretacao desta tabela é feita da seguinte

forma: o particionamento da linha obteve melhor desempenho que o particionamento da

2 TCS: Theoretical Complexity Score, Scumble: concorréncia de rétulos, MeanIR: média de desbalan-

ceamento
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coluna em D conjuntos de dados.

Tabela 37 — Comparagao Pareada

CLP MLP WLP
[HPML.Ac R1 R2 Loc G¢ Média| [HPML.Ac R1 R2 Loc Go Média| [HPML.Ac R1 R2 Loc G.c Média
HPML.Ac 0 2 0 0 3 1,25 |HPML.Ac 0 5 4 2 6 4,25 |HPML.Ac 0 7 6 3 5 5,25
R1 1 0 0 0 4 1,25 R1 2 0 0 1 5 2,00 R1 0 0 0 0 4 1,00
R2 1 3 0 0 4 2,00 R2 2 7 0 2 6 4,25 R2 1 7 0 1 5 3,50
Loc 1 3 1 0 4 2,25 Loc 1 6 5 0 6 4,50 Lo.c 1 7 6 0 5 4,75
Gc 1 0 0 0 0 0,25 Gc 1 2 0 1 0 1,00 G.c 3 1 1 0 1,25
Média‘ 1,00 2,00 0,25 0,00 3,75 ‘ Média‘ 1,50 5,00 2,25 1,50 5,75 ‘ Média‘ 0,50 6,00 3,25 1,25 4,75
Macro-Precisao Macro-Revocacao Macro-F1
‘HPML.A(; R1 R2 Loc Gc¢ Média‘ ‘HPML.A(; R1 R2 Loc Ge¢ Média‘ ‘HPML.AC R1 R2 Loc¢ G.c Média
HPML.A¢c 0 7 4 6 5 5,50 | HPML.Ac 0 8§ 6 3 9 6,50 | |HPML.Ac 0 8§ 5 2 8 5,7
R1 3 0 5 4 6 4,50 R1 2 0o 3 2 8 37 R1 2 0o 2 2 9 375
R2 6 5 0 5 6 5,50 R2 4 7 0 2 8 525 R2 5 8 0 3 10 6,50
Loc 4 6 5 0 5 5,00 Loc 7 8§ 8 0 9 8,00 Loc 8 8§ 7 0 8 7,75
Go 4 4 5 0 4,50 Gc 1 2 2 1 0 1,50 Ge 2 1 0o 2 0 1,25
Média| 4,50  5,504,50 5,00 5,50 \ Média| 3,50 6,25 4,75 2,00 8,50 \ Média| 4,25 6,25 3,502,258,75
Micro-Precisao Micro-Revocagao
[HPML.Ac R1 R2 Lo.c G¢ Média| [HPML.Ac R1 R2 Loc Gc Médial [HPML.Ac R1 R2 Loc Gc Média
HPML.A.c| 0 7 4 3 5 4,75 |HPML.A.c 0 6 5 2 10 5,75 HPML.A.c 0 7 4 3 8 550
R1 3 0 4 4 4 3,75 R1 4 0 2 4 9 4,75 R1 3 0 4 4 8 4,75
R2 6 6 0 8 4 6,00 R2 5 8§ 0 4 9 6,50 R2 6 6 0 5 7 6,00
Lo.c] 7 6 2 0 4 475 Lo.c 8 6 6 0 9 725 Lo.c 7 6 5 0 7 625
G.c 5 6 6 6 0 5,75 G.c 0 1 1 1 0 0,75 G.c 2 2 3 3 0 250
Média| 5,25 6,25 4,00 5,25 4,25 | Média| 4,25 5,25 3,50 2,75 9,25 | Meédia| 4,50 5,25 4,00 3,75 7,50

Observando a linha do HPML.A¢, nota-se que este particionamento teve desempenho
melhor que o R1 em 7 dos 10 conjuntos de dados na Macro-Precision, enquanto que o
R1 obteve melhor desempenho que o HPML.As em apenas 3 dos 10 conjuntos de dados.
Somando-se 3 com 7 temos 10 que é a quantidade total de conjuntos de dados avaliado
neste experimento. Nas medidas CLP, MLP e WLP, ha muitas situagbes em que os
conjuntos de dados e métodos obtiveram o melhor resultado possivel que é 0.0 e por isso
o valor de um método nao é maior que o outro, mas sim igual e o maior igual nao foi
computado nesta comparacao pareada. Na Macro-Precisdo, as parti¢oes hibridas foram
melhores que as locais em 6 dos 10 conjuntos de dados, indicando que o classificador
conseguiu melhor desempenho nesses conjuntos de dados ao aprender os grupos disjuntos
de rétulos correlacionados.

O numero de vitérias, derrotas e empates entre os métodos também foi contabilizado
e pode ser visualizado nos graficos de vitorias-derrotas-empates nas Figuras 64 e 65. O
grafico de vitorias-derrotas-empates é diferente da comparacao entre pares apresentada
na Tabela 37. O grafico de vitorias-derrotas-empates apresenta as vitorias de um método
contra todos os outros (o nimero de vezes em que o método foi melhor que todos os
outros), enquanto que a comparagao pareada mostra o total de conjuntos de dados em
que um método My;,n, foi melhor que outro M ojuna-

Nas medidas de avaliacdo CLP, MLP, Macro-F1, Micro-F1, Macro-Revocacao e Micro-
Revocagao, as partigoes locais tém o maior nimero de vitérias, enquanto que HPML.A.~
tem o maior nimero de vitorias nas medidas WLP e Macro-Precisao. As parti¢oes R2 tém
o maior niimero de vitérias em Macro e Micro-Precisao. Estes graficos confirmam algumas
das conclusoes ja relatadas: as partigoes locais tendem a obter os melhores resultados, as
globais os piores, e por fim, as hibridas e aleatorias competitivas entre si. Por exemplo,

na MLP, HPML.A.; e R2 tém exatamente o mesmo numero de vitérias, enquanto que
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na CLP o mesmo ocorre com HPML.A.- e R1, e por fim, também na Micro-Precisao os

métodos HPML.A . e Loc.

° --
- --

o vitorias o vitorias
R2 | perdas R2 W perdas
B empates ® empates

HPML.A.c

10 20

(a) CLP

40 50
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HPML.A.c
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(c) Macro-Precisao
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Figura 64 — Graficos de Vitérias, Derrotas e Empates para CLP, MLP, Macro-Precisao e
Micro-Precisao. Comparacao 1 X todos. Hé varios empates em CLP e MLP,
o que ¢ normal devido a caracteristica da medida: muitos casos iguais a 0.
Ha alta competitividade entre os métodos.

Tabela 38 — Parti¢oes Escolhidas. H = HPML.A¢x

| Birds Emotions EukaryotePseAAC Flags GpositiveGO PlantGO Scene VirusGO yeast Yelp
Fold|H R1 R2|H R1 R2|H R1 R2 |[HR1 R2/H R1 R2 |H R1 R2/H R1 R2|H R1 R2|H R1 R2|H R1 R2
1/18 18 6 |2 3 4 |21 3 2 6 2 3|2 3 2 1011 2|5 4 2|3 2 31313 13|4 4 2
218 18 2|2 3 4|21 3 11 2 4 6|2 2 2 4 10 10|3 5 5|5 5 3|13 13 2|4 4 2
3|18 18 124 5 4 |21 5 3 6 4 6|2 2 2 11 10 10|2 4 2|2 4 21313 2|4 2 2
4|18 18 2|2 3 2|21 3 2 2 3 5|3 3 3 1 11 2|3 5 5|5 3 3|13 13 134 2 2
5|18 18 3|4 5 5|21 5 3 6 6 2|2 3 2 1 11 4|5 3 2|3 2 21313 134 3 2
6|18 18 2|3 2 2|21 2 21 2 5 402 2 2 11 11 4|3 4 2|5 5 2|13 10 134 4 4
7|18 18 18 |4 5 2 |21 5 2 2 2 2|3 2 2 11 11 4|3 3 3|2 2 2(1313 2|4 4 2
8/18 18 184 4 2 |21 4 3 6 2 2|3 3 2 11 11 3|5 5 2|2 4 21313 2|4 4 4
9|18 18 3|4 5 421 5 2 6 6 4|3 2 3 11 11 10(2 5 2|3 4 2|13 13 4|4 3 2
1018 18 2 |2 3 2|21 3 5 6 6 2|2 2 2 1 11 112 5 5|5 5 3|13 12 13|4 3 2

Analisando a partigao hibrida escolhida (Tabela 38) do conjunto de dados de Flags,

em seis das dez execugoes no experimento de validagao cruzada, a melhor partigdo (maior
valor macro-F1) selecionada por HPML.A¢ foi uma parti¢ao hibrida onde apenas um

grupo é composto por dois rétulos correlacionados, enquanto todos os outros grupos sao
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Figura 65 — Graficos de Vitorias, Derrotas e Empates para WLP, Macro-Revocagao,
Micro-Revocagao, Macro-F1 e Micro-F1. Ha véarios empates na WLP, mas
nas outras medidas ha alta competitividade entre as particoes hibridas, alea-
torias e locais. As partigoes geradas pelo método global tem o menor niimero
de vitorias.
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compostos por rétulos individuais (P6). Assim, como o dataset Flags tem sete rétulos
(P7=local, P1=global, P6 a P2 sdo hibridas), o modelo resultante foi uma PCT multir-
rotulo e cinco PCTs binarias, o que é muito semelhante a induzir apenas classificadores
binarios na particao local. Isso também foi observado nos conjuntos de dados birds, Eu-
karyotePseAAC, yeast e yelp, e essa configuragao de particao foi escolhida em todas as
10 vezes. Também nas particoes R1 isso foi observado em birds, PlantGO e yeast.

As melhores particoes aleatorias escolhidas em R1 no dataset birds foram as mesmas
que a hibrida (18 - mas tem distribuicdo de rétulos aleatéria) e obtiveram resultados
piores quando comparadas. Isso também foi observado em outros conjuntos de dados,
como PlantGO e yeast. Isso mostra que as parti¢oes hibridas foram capazes de melhorar
as predicoes para esses conjuntos de dados. No caso de R1, é possivel que a aleatoriedade
nao tenha ajudado o suficiente para melhorar as predigoes.

E possivel também que dois rétulos altamente correlacionados possam ser agrupados
em uma particao aleatoria em um conjunto de dados com poucos rétulos, como os con-
juntos de dados GpositiveGO e Yelp. Em um conjunto de dados com um alto ntimero
de roétulos, isso pode nao ser verdade. Também é provavel que em R1, para conjuntos de
dados com poucos rotulos, a aleatoriedade nao esteja alterando muito a distribuicao dos
rotulos.

Para verificar a significancia estatistica dos resultados, foi executado o teste estatistico
de Friedman seguido do teste post-hoc de Nemenyi. Eles sao recomendados, pois nao sao
paramétricos e nao fazem suposigoes sobre a distribuicdo dos dados (DEMSAR, 2006).
Os p-values e as hipoteses para cada medida estao listadas na Tabela 39. Com a = 0,05
conclui-se que existem diferencgas estatisticamente significativas para as medidas Macro-
Revocacao, Macro-F1, e Micro-Revocacao

Em seguida foi executado o teste post-hoc de Nemenyi para verificar onde estao pre-
sentes as diferencas estatisticas. A Figura 66 mostra os diagramas de distancia critica
obtidos comparando os resultados obtidos pelas PCTs quando executada nas particoes
HPML.A¢, Log, Go, R1 e R2 sendo a distancia critica de ~ 2,01. As linhas conectadas
mostram onde nao foram detectadas diferencas estatisticamente significativas. Para CLP,
MLP, WLP, Macro-Precisao, Micro-Precisao e Micro-F1 nao foram detectadas diferencas

estatisticas significativas.

Tabela 39 — Experimento 1: Resultados do Teste de Friedman

Medida ‘ ChiSquare p—Value Hipétese
CLP 3,36 0,499482256  HO:Identical
MLP 8,34 0,079888185  HO:Identical
WLP 11,54 0,021120758 Ha:Different
Macro-Precisdo 0,64 0,958516729 HO:Identical
Micro-Precisao 2,08 0,721047551  HO:Identical
Macro-Revocagdo 16,08 0,002913673 Ha:Different
Micro-Revocag¢ao 16,64 0,002270313  Ha:Different
Macro-F1 16,64 0,002270313  Ha:Different
Micro-F1 5,84 0,211420054 HO:Identical
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Figura 66 — Graficos de Distancia Critica de Nemenyi

6.2 Exaustivo-Oraculo

Lo R2 HPMLAC

O principal objetivo deste experimento foi o de estudar o quanto uma particao hibrida

¢é préoxima da melhor particao possivel para um dataset. Em problemas de classificacao

multirrotulo, existe um grande nimero de particoes possiveis, e encontrar a dtima que

maximize o poder preditivo de um classificador é uma tarefa desafiadora. O ntimero de

todas as parti¢oes possiveis de um conjunto de n rétulos, com cada particao consistindo
em k subconjuntos nao vazios distintos (COMTET, 1974; SPIVEY, 2008; MEZO, 2011),

pode ser calculado pelo nimero de Bell (B,) de acordo com a Equagdo 1 e como ja

explicado no Capitulo 1. Nesta segdo sdo apresentadas as seguintes andlises: 1) entre

os particionamentos escolhidos com a Macro-F1, 2) entre os particionamentos escolhidos

com a Micro-F1.
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6.2.1 Analise da Macro-F1

A Tabela 40 apresenta os resultados do desempenho preditivo para a medida de avali-
acao Macro-F1 com métodos que utilizaram o critério de selecao de silhueta e Macro-F1.
Os melhores resultados possiveis sdo os obtidos pelo ordculo (Oyy,) e estdo destacados na
cor verde. Os resultados mais proximos do oraculo sao considerados os melhores entre
todos os outros métodos, e sao destacados em azul, enquanto que os piores resultados
sao destacados em vermelho. Para simplificar a apresentacao de tabelas e figuras, os
acronimos HPML.A e HPM L.B foram substituidos apenas por H, assim os nomes das

particoes hibridas ficam no formato H .o eiacao—criterio-

Tabela 40 — Resultados Macro-F1

MACRO-F1

Dataset GC LOC ‘H.A]Ma H.AS ‘H.B]ua H.Bs‘ EMa OJ\/[a ‘Rl]y[a R]-S ‘R2]ua R2S R3

emotions

flags

GpositiveGO
GpositivePseAAC
scene

0,5553
0,6122
0,8859 0,8847
0,4104 0,4146

0,5633
0,5842

0,5931 0,5666
0,5997 0,5771
0,8706 0,8726
0,3928 0,3918

0,5931
0,5787
0,8568
0,4024

0,5721
0,5975
0,8726
0,4019

0,5840 0,6095
0,5690 0,6534
0,8764 0,8994
0,4113 0,4699

0,5859
0,5867
0,8802
0,4515

0,5600
0,5920
0,8798
0,4391

0,5712 0,5635
0,5890 0,5651
0,8679 0,8603
0,4073 0,4095

0,5824
0,6123
0,8605
0,4331

VirusGO
VirusPseAAC
Yelp

0,6006 0,6299
0,7870 0,8786
0,1197 0,2741
0,6372 0,7016

0,6081 0,6193
0,8361 0,8777
0,2289 0,2390
0,6976 0,6856

0,6025
0,7599
0,2058
0,6840

0,6052
0,7662
0,1981
0,6724

0,6171 0,6395
0,8365 0,8911
0,2744 0,3560
0,7006 0,7016

0,6113
0,8434
0,2888
0,6838

0,6027
0,7805
0,1704
0,6644

0,6172 0,6294
0,8790 0,8533
0,2550 0,1859
0,6922 0,6822

0,6052
0,8634
0,3367
0,7004

Média|0,5760 0,6164| 0,6034 0,6037| 0,5854 0,5858|0,6087 0,6525|0,6164 0,5861|0,6099 0,5937|0,6242

Tabela 41 — Comparagao pareada Macro-F1

‘Gc LOc‘H.AMa H.As‘H.BMQ H.Bs‘EMa OMa‘R].Ma Rls‘RZMa R25\R3\Média

Geo|l 0 2 3 3 4 4 2 0 2 3 3 3| 1] 2,7
Loc| 6 0 6 7 7 6 6 0 4 6 5 7 4| 58
H.Ayo| 5 2 0 4 6 6 2 0 3 6 4 5 3| 4,2
H.As| 5 1 4 0 5 4 3 0 3 5 2 6 | 3| 3,7
HByal 4 1 1 3 0 4 2 0 2 3 1 4 11| 24
H.Bs| 4 2 2 3 4 0 1 0 1 5 3 4 12| 2,8
Epe| 6 2 6 5 6 7 0 0 2 5 5 6 | 4| 4,9
Onmal 8 8 8 8 8 8 8 0 8 8 8 8 | 8| 8,0
Rlya| 6 4 5 5 6 7 6 0 0 7 4 6 |4 5,56
Rls| 5 2 2 3 5 3 3 0 1 0 3 312 2,9
R2uya| 5 3 4 6 7 5 3 0 4 5 0 6 | 3| 4,6
R25| 5 1 3 2 4 4 2 0 2 5 2 01| 2,8
R3| 7 4 5 5 7 6 4 0 4 6 5 710 55
Média|5,5 2,7| 4,1 4,5 | 5,8 5,3 (3,5 00| 3,0 53] 3,8 5,4|3,0]

Como esperado, o ordculo sempre gera as particoes que levam aos melhores resultados
de Macro-F1. Considerando os demais métodos, a tabela também mostra que, na média
dos 8 conjuntos de dados, a particao aleatéria R3 obteve melhores resultados que os
outros métodos. As particoes hibridas levaram a resultados que podem ser considerados
competitivos, pois, como os testes estatisticos irao mostrar, as diferencas para os outros
métodos nao sao estatisticamente significativas.

A Tabela 41 apresenta uma comparacao pareada de todos os métodos, mostrando o

numero de conjuntos de dados em que um método na linha teve melhor desempenho do que
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um método na coluna. Ao comparar os métodos de particionamento hibrido com a busca
exaustiva, nota-se que H.Ay;, e H.Ag obtiveram resultados competitivos, especialmente

considerando que H.A,;, obteve o melhor resultado em um dos conjuntos de dados.

@ vitérias
B perdas
B empates

0 20 40 60 80 100 120

Figura 67 — Grafico de Vitorias, Derrotas e Empates Macro-F1. Oraculo tem o maior
numero de vitérias como é o esperado, enquanto que o HPM.B,,, tem o
menor. As parti¢coes hibridas, aleatorias e locais se mostram competitivas.

Também foram feitos os graficos de vitorias, derrotas e empates que sao apresentados
na Figura 67. O total que pode ser alcangado aqui é de 96 vitérias (ou derrotas ou
empates), pois tem-se 13 métodos e 8 conjuntos de dados, o que totaliza 104, mas é
necessario retirar repetigoes, portanto 104-8 conjuntos de dados = 96. Como esperado,
a particao ordculo é a vencedora (96) e também pode-se observar que os empates sao
minimos, ocorrendo apenas entre as partigoes hibridas. A particao local tem um nimero
de vitérias (64) maior que todos os outros particionamentos, mas estd bem préxima das
partigdes aleatérias versao 1 (60) e 3 (60).

O particionamento com o menor nimero de vitérias é o H.Byz, (26), mas Rlg, H.Bg,
R2g e G estdao em uma faixa similar, entre 32 e 30 vitérias. As parti¢oes hibridas H. A,
e H.Ag ficaram na faixa média, com 46 e 41 vitorias respectivamente. Por fim, a particao
exaustiva e aleatéria versao 2 tem mais vitorias quando comparadas com outros métodos,
54 e 51. Neste cendrio, é compreensivel que as partigoes exaustivas tenham mais vitorias
que as particoes hibridas, ja que na estratégia exaustiva todas as possiveis partigoes sao
validadas.

No geral, as variantes dos métodos aleatérios e hibridos obtiveram resultados compe-
titivos. E interessante observar também que as particoes aleatorias obtiveram resultados

melhores ou competitivos quando comparadas as abordagens global e local. Isso é um
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indicativo de que as abordagens convencionais podem nao estar considerando adequa-
damente as correlacoes entre rotulos. Olhando para a abordagem global, fica claro que,
todos os outros métodos que de alguma forma tentam aprender grupos disjuntos de rétulos
correlacionados tém melhor desempenho. Portanto, deste experimento pode-se concluir
que utilizar grupos disjuntos de rétulos correlacionados é superior a usar um tnico grupo
com todos os rétulos.

Quando as parti¢oes hibridas sdo comparadas com as partigoes obtidas pela abordagem
local, observa-se que na maioria dos conjuntos de dados, as particoes locais produziram
os melhores resultados. Isso pode ser porque os conjuntos de dados utilizados tem um
pequeno numero de rétulos, mas também pode haver influencia da medida de avaliagao. A
Macro-Precision e Macro-Recall sao medidas que consideram os desempenhos dos métodos
em cada rotulo e, em seguida, calculam a média desses resultados sobre o ntimero de
rotulos. Nesse caso, induzir um classificador binario por rétulo pode ser vantajoso.

Além disso, as partigdes hibridas levaram a resultados melhores ou competitivos em
alguns casos, indicando que os grupos disjuntos de rotulos correlacionados podem levar a
melhores resultados, o que ¢é particularmente importante para conjuntos de dados com um
numero muito grande de rétulos. Os resultados dos particionamentos aleatérios suportam
esta afirmacao, uma vez que as particdes geradas aleatoriamente levaram, em alguns casos,

a melhores resultados do que a abordagem local.
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O.ma H.A.ma
R1.ma H.A:s
E.ma G.c
R3 R2.ma
Lo.c R2.:s
Rls H.B.s
H.B.ma

Figura 68 — Grafico de Distancia Critica de Nemenyi para Macro-F1.

Para avaliar a significancia estatistica dos resultados, foi executado o teste de Friedman
com nivel de significAncia de 95% (« = 0, 05), obtendo um p-valor de 0,050175 e ChiSquare
de 37,4258241758242. Aplicou-se entao um teste post-hoc de Nemenyi, obtendo-se um
valor de distancia critica de 6, 060886776, que foi utilizado para construir o diagrama
mostrado na Figura 68. Como todos os métodos estao conectados no diagrama, conclui-
se que nao foram encontradas diferencas estatisticamente significativas.

Pelos resultados dos testes estatisticos, percebe-se que as abordagens local e global
produziram resultados semelhantes aos obtidos usando parti¢oes geradas aleatoriamente.
Assim, os testes estatisticos apdiam a afirmacgdo de que as abordagens globais e locais

atuais ainda falham em lidar corretamente com as correlacoes entre rétulos. Os expe-
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rimentos também mostram que parti¢oes aleatérias de rétulos podem levar a resultados

competitivos.

6.2.2 Analise da Micro-F1

A Tabela 42 apresenta os resultados do desempenho preditivo para a medida de ava-
liagao Micro-F1 com métodos que utilizaram o critério de selecao de silhueta e também
Micro-F1. Os melhores resultados possiveis sao os obtidos pelo ordculo (O,y;) e estao
destacados na cor verde. Os resultados mais proximos do oraculo sdo considerados os
melhores entre todos os outros métodos, e sao destacados em azul, enquanto que os pio-
res resultados sao destacados em vermelho. Para simplificar a apresentagao da tabela de
resultados, os acronimos HPML.A e HPM L.B foram substituidos apenas por H, assim

os nomes das parti¢coes hibridas ficam no formato H orreiacao—criterio-

Tabela 42 — Resultados Micro-F1

MICRO-F1

Dataset ‘ GC LOC ‘H.A]wl' H.AS ‘H.BA“ H.Bs‘ E]\,“ O]Wz' ‘Rl]\{i Rls ‘R21V” R2S ‘ R3

emotions| 0,6012 0,5775/0,6131 0,6047| 0,6034 0,6066| 0,6023 0,6343| 0,6038 0,5754| 0,5949 0,5878| 0,5906

flags| 0,7276 0,7179| 0,7327 0,7236| 0,7276 0,7385| 0,7384 0,7461| 0,7256 0,7292| 0,7158 0,7102|0,6908
GpositiveGO| 0,9405 0,9473| 0,9402 0,9428| 0,9421 0,9428| 0,9456 0,9511| 0,9449 0,9449| 0,9415 0,9434|0,9375
GpositivePseAAC|0,5741 0,5648| 0,54710,5470| 0,5677 0,5659| 0,5588 0,5881| 0,5662 0,5616| 0,5643 0,5652| 0,5504
scene| 0,5945 0,6113| 0,5884 0,6022|0,5879 0,5958| 0,5989 0,6237| 0,5970 0,5913| 0,6005 0,6112| 0,5897
VirusG0|0,8804 0,9152| 0,91550,9244| 0,8954 0,8913| 0,9128 0,9310| 0,9165 0,9052| 0,9208 0,9064| 0,9171
VirusPseAAC|0,2153 0,3849| 0,3312 0,3627|0,4147 0,3960| 0,4105 0,4385| 0,4047 0,2909| 0,3671 0,2795| 0,4097
Yelp|0,6913 0,7521| 0,7472 0,7302| 0,7385 0,7274| 0,7505 0,7521| 0,7359 0,7212| 0,7436 0,7350| 0,7459

Média|0,6531 0,6839| 0,6769 0,6797|0,6847 0,6830|0,6897 0,7081|0,6868 0,6650|0,6810 0,6673|0,6790

Tabela 43 — Comparacao pareada Micro-F1

|Gc Loc|H. A H.As[H. By HBs|Eari Ouri|R1a; R1s|R21: R2s|R3[Média

Ge| 0 3 3 2 2 1 1 0 2 3 2 3 15| 2,5
Loc| 5 0 5 5 4 4 5 0 3 7 5 6 |5| 4,9
H.Aumi| 5 3 0 4 5 3 2 0 2 5 3 5 | 4| 3,7
H.As5| 6 3 4 0 4 3 3 0 3 5 5 4 15| 4,1
H.Buy:| 6 4 3 4 0 4 3 0 3 4 4 5 | 5| 4,1
HBs| 7 4 5 4 4 0 3 0 1 6 4 4 15| 4,3
Eyi| 7 3 6 5 5 5 0 0 5 7 5 6 | 7| 5,5
Onmi| 8 8 8 8 8 8 8 0 8 8 8 8 | 8| 8,0
Rlyi| 6 5 6 5 5 7 3 0 0 8 4 7|16 56
Rls| 5 1 3 3 4 2 1 0 0 0 2 3 14| 2,5
R2yi| 6 3 5 3 4 4 3 0 4 6 0 6 | 6| 4,5
R2s5| 5 2 3 4 3 4 2 0 1 5 2 0|4/ 3,2
R3 3 3 4 3 3 3 1 0 2 4 2 4 10| 2,9

Média|5,8 3,5| 4,6 4,2 | 4,3 4,0 [2,9 0,0 2,8 57| 3,8 5,153

Como esperado, o oraculo sempre gera as particoes que levam a melhor Micro-F1.
Considerando os demais métodos, a tabela também mostra que, em média, as parti¢oes
exaustivas obtiveram os melhores resultados, seguida de perto pelas particoes R1,;;. As

particoes hibridas novamente levaram a resultados competitivos, obtendo os melhores
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valores de Micro-F1 em trés conjuntos de dados. Porém, como os testes estatisticos
mostraram, as diferencas entre todos os resultados nao sao estatisticamente significativas.

A Tabela 43 apresenta uma comparacao pareada entre todos os métodos, mostrando o
numero total de conjuntos de dados em que um método na linha teve melhor desempenho
do que um método na coluna. Analisando os resultados obtidos ao usar parti¢oes hibridas
e partigoes globais, observa-se novamente que parti¢oes de com grupos disjuntos de rétulos
correlacionados podem melhorar o desempenho da classificacdo. As partigoes hibridas
obtiveram melhores resultados na Micro-F1 em comparac¢ao com a abordagem global na
grande maioria dos conjuntos de dados.

Ao comparar as partigoes hibridas com as parti¢oes locais, os resultados agora sao
muito mais competitivos do que os obtidos com a Macro-F1. Como a medida Micro-F1 nao
considera desempenhos em rotulos individuais, as parti¢goes hibridas levaram a melhores
resultados que a abordagem local em cinco dos oito conjuntos de dados. Ainda que os
conjuntos de dados tenham um pequeno ntmero de rotulos, trés dos métodos hibridos
obtiveram valores médios de Micro-F1 muito proximos ou superiores a abordagem local.
Isso sugere novamente os beneficios de agrupar rotulos correlacionados.

Os resultados dos métodos que geram particoes aleatorias novamente suportam a afir-
macao de que os métodos tradicionais baseados em global e local ainda falham em lidar
corretamente com as correlagoes entre rétulos. Os experimentos mostram novamente que
particoes aleatorias de rétulos podem levar a resultados competitivos ou até melhores,
melhorando o desempenho dos classificadores multirrétulo. Neste caso, as particoes hibri-
das obtiveram resultados altamente competitivos com as parti¢oes aleatorias, mostrando

ser uma alternativa vidavel para gerar partigoes com grupos de rétulos correlacionados.
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Figura 69 — Grafico de Vitorias, Derrotas e Empates para Micro-F1. Oraculo tem o maior
numero de vitérias como é o esperado, enquanto que o R1g e G tem o menor.
As parti¢oes hibridas, aleatérias e locais se mostram competitivas.
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A Figura 69 apresenta o grafico de vitorias, derrotas e empates para a medida Micro-
F1. O cenério deste grafico afirma novamente que parti¢oes oraculo sempre levam ao me-
lhor resultado possivel (96 vitdrias), no entanto existem diferengas com relagao a Macro-
F1. Na faixa entre 65 e 5 vitérias estdo os métodos R1l,;, En € Lo, e neste contexto
as parti¢oes locais nao configuram a segunda posi¢ao de maior vencedor. Mais uma vez
as partigdes globais ficam em ultimo lugar (27), e préximas a elas as partigdes aleaté-
rias, R2g (35), R3 (32) e R15(28). Na faixa média, entre 50 e 41 vitérias, encontram-se
as particoes hibridas e a R2,,. E possivel notar, portanto, que nesta medida, todas as
particoes hibridas foram capazes de superar as particoes globais e trés dos cinco tipos de
partigoes aleatorias. Tudo isto reforca o que ja foi mencionado na andlise da Macro-F1.

Da mesma forma que foi feita para a medida Macro-F1, a significancia estatistica dos
resultados foi avaliada executando um teste de Friedman com nivel de 95% (o = 0, 05),
obtendo um pyalue de 0,189876014 e ChiSquere igual a 33,2925824175824. O teste
post-hoc de Nemenyi foi entao aplicado, obtendo-se um valor de diferencga critica de

6.060886776, que foi usado para construir o diagrama mostrado na Figura 69.

No caso da Micro-F1, existem algumas diferencas estatisticas entre alguns métodos.
Nota-se dois grupos de métodos onde nao ha diferenca estatistica entre eles. O grupo a
direita é composto pelas parti¢coes hibridas, global e dois métodos aleatérios, enquanto
o grupo a esquerda é composto pela particao ordculo, exaustiva, local e trés aleatérias.
Apesar da comparacao pareada ter mostrado que as partigdes locais ganharam menos
vezes com relagao as outras particoes, a analise estatistica confirma que elas ainda sao as

melhores que as outras.
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Figura 70 — Gréafico de Distancia Critica de Nemenyi para Micro-F1.

As particoes aleatorias e hibridas obtiveram resultados competitivos, mas no caso da
Micro-F1, estatisticamente trés versdes de particoes aleatérias foram melhores que todas
as versoes de parti¢goes hibridas. Isto confirma novamente a suposi¢do de que aprender
grupos de rotulos aleatorios, ou aprender grupos de rotulos correlacionados, é melhor do
que aprender um tnico grupo de rétulos (global). No entanto, o grafico de distancia

critica também mostra que as partigoes locais levam a melhores resultados.
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6.2.3 Analise das Particoes

As melhores parti¢oes oraculo, escolhidas de acordo com o critério de selecao Macro-
F1 e Micro-F1, assim como o total de rétulos dentro de cada grupo, sao apresentadas na
Tabela 44. Partigao (P) indica o ntimero da partigao®, Grupos (G) indica a quantidade
de grupos dentro da parti¢ao, ou seja, a particao P é composta por G grupos de rétulos, e
L indica a quantidade de rétulos (labels) dentro de cada grupo. Por exemplo, a partigao
de numero 37 foi escolhida como a melhor para o dataset emotions na Macro-F1, e essa
particdo é composta por trés grupos de rétulos. A Tabela 45 apresenta a distribuicdo dos
rotulos, dentro de cada grupo, em cada uma das melhores partigoes oraculo. Os niimeros
de 1 a 4 indicam o nimero do grupo o qual o rétulo pertence, e Ma-F1 e Mi-F1 referem-se

a OMa [§ OM@

Tabela 44 — Melhores Parti¢oes Oraculo

| Ona \ O

Dataset | P G L | P G L
Gl=14 Gl=4
emotions 37 3 G2= 37 3 G2=1
G3=1 G3=1
Gl=4 Gl=3
G2=3 G2 =2
flags 69 2 466 4 @Gg3=1
G4=1
Gl=3 Gl =2
GpositiveGO 3 2 Gz=1 12 3 G2=1
G3=1
Gl =2 Gl =2
GpositivePseAAC 8 2 @2=2 8 2 @2=2
Gl=4 Gl=4
scene | 27 3 G2= 27 3 G2=1
G3=1 G3=1
Gl =2 Gl =2
G2 = G2 =2
VirusGO | 148 4 Gaz—1 | 148 4 G3—1
G4=1 G4=1
Gl =2 Gl=3
G2=1 G2 =2
VirusPseAAC | 199 5 gi = 07 3 G3=1

Gb =

Gl=1 Gl=1
G2=1 G2=1

Yelp | 52 5 G3= 52 5 G3=
G4 = G4=1

Gh=1 Gh =

Para os conjuntos de dados emotions, GpositivePseAAC, scene, VirusGO e Yelp, a
quantidade de grupos de rotulos e a quantidade total de rotulos em cada grupo ¢ igual na
Macro-F1 e Micro-F1, ou seja, exatamente a mesma parti¢cao. Ja nos conjuntos de dados
flags, GpositiveGO e VirusPseAAC as partigoes sao diferentes em cada critério. O fato
de cinco dos oito conjuntos de dados terem uma configuragao idéntica, pode indicar que o

classificador terd um melhor aprendizado com uma particao que tenha esta configuragao.

3 Isto foi explicado no capitulo de metodologia e montagem de experimentos.
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Tabela 45 — Distribui¢ao dos rétulos nas melhores partigoes oraculo

Emotions | GpositiveGO | Scene | VirusGO

Label Ma-F1 Mi-F1|Label Ma-F1 Mi-F1| Label Ma-F1 Mi-F1|Label Ma-F1 Mi-F1
relazing.calm 1 1 Label1 1 2 Beach 1 1 Labell 1 1
quiet.still 1 1 Label2 1 1 FallFoliage 2 2 Label2 3 3
sad.lonely 1 1 Label3 1 3 Field 1 1 Label3 4 4
angry.aggresive 1 1 Label4 2 1 Mountain 3 3 |Labely 2 2
amazed.suprised 2 2 Sunset 1 1 Label5 2 2
happy.pleased 3 3 Urban 1 1 Label6 1 1
Yelp ‘ GpositivePseAAC ‘ FLAGS ‘ VirusPseAAC

Label Ma-F1 Mi-F1|Label Ma-F1 Mi-F1| Label Ma-F1 Mi-F1|Label Ma-F1 Mi-F1
IsAmbianceGood 3 3 |Labell 1 1 black 1 1 Label1 2 3
IsDealsGood 4 4  |Label2 2 2 blue 2 4 |Label2 3 2
IsFoodGood 1 1 Label3 1 1 green 2 3 |Label3 1 2
IsPriceGood 5 5 |Labels 2 2 orange 2 2 |Labely 4 1
IsServiceGood 2 2 red 1 1 Label5 1 1
white 1 2 |Label6 5 1

yellow 1 1

Relembre que todas as parti¢des possiveis (nimero de bell) foram testadas para o
oraculo e dentre essas partigoes, varias tém a mesma quantidade de grupos, mas a distri-
buicao dos rétulos dentro de cada uma é diferente. A Tabela 46 apresenta um resumo de
todas as particoes geradas e que foram utilizadas nos experimentos exaustivo e oraculo.
Alguns nomes de conjuntos de dados foram encurtados para que a Tabela pudesse ser
devidamente apresentada. A coluna GRUPOS indica o niimero de grupos de rétulos da
particao, portanto, 1 = 1 grupo, 2 = 2 grupos, 3 = 3 grupos, 5 = 5 grupos, 6 = 6 grupos
e 7 = 7 grupos. Em seguida, na primeira coluna em cada dataset, consta o total de
particoes que foram geradas com esse numero de grupos. Exemplificando, para o dataset
emotions foi gerada uma particdo com um unico grupo, 31 partigdbes com 2 grupos de
rotulos, 90 particdbes com 3 grupos, 65 particbes com quatro grupos, 15 parti¢des com 5

grupos e 1 particao com 6 grupos.

Tabela 46 — Sumario de todas as partigoes possiveis.

Grupos‘emotions‘ flags ‘GposGO‘GposPAC‘ scene ‘VirusGO‘VirusPAC‘ Yelp

1 1 0% |1 o%|1 % |1 ™% 1 %1 0% |1 0% |1 2%
2 31 15% |63 7% |7 47% |7 47% |31 15%| 31 15% | 31 15% |15 29%
3 90 44% |301 34% |6 40% |6 40% |90 44%| 90 44% | 90 44% |25 48%
4 65 32% |35040%|1 7% |1 % |65 32%| 65 32% | 65 32% |10 19%
5 15 7% |140 16% 15 7% |15 ™% |15 "% |1 2%
6 1 0% |21 2% 1 0%|1 0% |1 0%
7 1 0%
Total |203 |877 |15 |15 |203 |203 |203 |52

A segunda coluna em cada dataset, corresponde & porcentagem (por questoes de espago
o valor foi arrendondado), enquanto que a ultima linha da tabela apresenta o ntmero
total de particoes geradas. Portanto, deve-se interpretar a segunda coluna da seguinte
forma: foram geradas 203 parti¢oes para o dataset emotions e destas, 15% é composta
de 2 grupos, enquanto que 44% delas é composta por 3 grupos de rétulos. Os ntimeros
marcados de azul na tabela correspondem ao maior ntimero de partigoes geradas com a
mesma quantidade de grupos. Assim, no dataset Yelp, 48% de todas as particoes geradas

sao compostas de 3 grupos de rétulos.
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As Tabelas de 47 até 49 apresentam as partigoes escolhidas em cada um dos métodos
testados neste experimento para cada um dos 10 folds e em cada dataset. Considerando
que temos 15 métodos, 8 conjuntos de dados e 10 folds, existe um total de 1200 escolhas.
Computando a frequéncia de escolha das particoes, chega-se aos seguintes valores: 40%
das parti¢oes escolhidas sdo compostas de 2 grupos, 27% de parti¢oes com 3 grupos, 18%
de particoes com 4 grupos, 13% de parti¢oes com 5 grupos, 2% de particoes com 6 grupos.
Isso mostra coeréncia entre as particoes escolhidas pelo oraculo, hibridas e aleatérias.

Estas informagoes podem ser melhor visualizadas na Tabela 50, que apresenta o ni-
mero de grupos da particao mais selecionada para cada dataset, cada método e fold. Nesta
tabela, os nimeros de 1 a 5 indicam o nimero de grupos da particao. Exemplificando,
no dataset flags, no método E,,, particoes com 3 e 4 grupos foram escolhidas 50% das
vezes cada uma, enquanto que no HB;,, uma particdo com 3 grupos foi escolhida mais
vezes do que todas as outras particoes.

E interessante notar que, em alguns métodos aleatérios o niimero de grupos da melhor
particdo escolhida muda com relacdo aos métodos deterministicos. E o caso do dataset
emotions em que a melhor particao escolhida pelo Oy e Oy, foi uma composta por
trés grupos de rotulos. Nos métodos HA s, HA i, HAg, HBao, HByys, HBg, Ejgg, €
Er; as melhores partigoes escolhidas com maior frequéncia sao compostas ou por 2, ou
por 3 grupos, semelhante ao oraculo. Mas este nao é o caso de R1y/,, Rly; e R3, que
escolheram por mais vezes uma particdo composta por 5 grupos.

Uma particao com 5 grupos ¢ mais proxima de uma particao local do que uma global, ja
que apenas dois rétulos estao agrupados juntos e o restante estao em grupos separados. E
possivel que, nos folds destes conjuntos de dados, essa distribuicao aleatéria dos rotulos nas
particoes tenha influenciado o aprendizado dos grupos, levando a um melhor desempenho
preditivo do que uma parti¢ao com 2 ou 3 grupos.

Ainda vale ressaltar que este é o nimero de grupos, dentro da particao, escolhido
com maior frequéncia, nao significa que todos os folds escolheram exatamente a mesma
particao. Isto pode ser verificado nas tabelas de parti¢oes escolhidas. Dessa forma, o fato
de em diferentes folds terem sido escolhidas diferentes particdes, mostra que para aquela
porcao dos dados, aquela particio em particular é a que melhor ajuda o classificador a
aprender os rétulos e também obter um melhor desempenho.

Ha também casos em que exatamente o mesmo nimero de grupos escolhido dos mé-
todos hibridos e aleatérios bateram com o ordculo. Estes matches estao marcados de
verde na tabela. Isso indica que, para alguns conjuntos de dados, os métodos HPML.A,
HPML.B e também alguns aleatorios foram capazes de obter a melhor parti¢ao (de acordo
com o oraculo) na maior parte dos folds. Portanto, as partigoes hibridas resultantes dos
métodos aqui apresentados nao estao tao distantes da particao 6tima.

Os métodos que utilizaram a silhueta como critério de escolha da melhor particao tam-

bém tiveram selecionados mais vezes particoes proximas das melhores particoes oraculo
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Tabela 47 — Partigoes Escolhidas Parte 1

EMa

| emotions | flags | GposGO | GposPAC | scene | VirusGO | VirusPAC | Yelp
F | P G | P G| P G | P c | P G| P G | P G | P G
1 154 4 246 3 3 2 8 2 55 3 2 2 201 5 35 3
2 21 2 597 4 3 2 14 3 140 3 5 2 138 3 52 5
3 7 2 409 4 | 14 3 8 2 67 3 8 2 186 4 45 4
4 99 3 158 3 5 2 8 2 61 3 |31 3 103 3 38 3
5 7 2 17 2 14 3 7 2 161 4 52 3 151 4 45 4
6 118 4 47 3 6 2 13 3 44 2 9 2 197 5 52 5
7 7 2 120 3 2 2 7 2 44 2 12 2 103 3 52 5
8 158 4 583 4 3 2 4 2 153 4 6 2 150 4 45 4
9 37 3 79 2 3 2 12 3 59 3 |10 2 81 3 45 4
10 82 3 523 4 8 2 12 3 160 4 13 2 123 4 42 4

Enr;

‘ emotions ‘ flags ‘ GposGO ‘ GposPAC ‘ scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp
F|P G|P G|P G |P c | P G|P G | P G | P G
1 76 3 246 3 3 2 4 2 55 3 2 2 202 5 52 5
2 21 2 393 3 3 2 14 3 128 3 5 2 39 2 52 5
3 18 2 402 4 | 14 3 5 2 67 3 8 2 202 5 52 5
4 99 3 346 3 5 2 4 2 61 3 31 3 201 5 29 3
5 7 2 52 2 | 14 3 9 3 5 2 | 52 3 42 2 52 5
6 118 4 152 3 5 2 7 2 137 3 9 2 200 5 52 5
7 7 2 96 3 2 2 14 3 44 2 12 2 106 3 52 5
8 158 4 475 4 12 3 4 2 154 4 6 2 201 5 45 4
9 187 4 79 2 3 2 2 2 129 3 | 10 2 67 3 43 4
10 82 3 410 4 8 2 10 3 160 4 13 2 123 4 45 4

HPML.A

‘ emotions ‘ flags ‘ GposGO ‘ GposPAC ‘ scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp
F ‘ P G ‘ P G ‘ P G ‘ P C ‘ P G ‘ P G ‘ P G ‘ P G
1 5 5 5 5 2 2 2 2 5 5 2 2 5 5 4 4
2 3 3 3 3 2 2 3 3 2 2 4 4 3 3 4 4
3 2 2 [ 6 2 2 3 3 5 5 2 2 3 3 4 4
4 3 3 5 5 3 3 2 2 5 5 4 4 5 5 4 4
5 2 2 2 2 2 2 2 2 4 4 3 3 4 4 4 4
6 2 2 3 3 2 2 3 3 5 5 3 3 5 5 4 4
7 5 5 3 3 3 3 2 2 4 4 5 5 2 2 4 4
8 4 4 6 6 2 2 2 2 5 5 2 2 5 5 4 4
9 5 5 2 2 2 2 2 2 2 2 4 4 5 5 4 4
10 2 2 6 6 2 2 2 2 5 5 5 5 5 5 4 4

HPML.A )/

‘ emotions ‘ flags ‘ GposGO ‘ GposPAC ‘ scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp
F ‘ P G ‘ P G ‘ P G ‘ P C ‘ P G ‘ P G ‘ P G ‘ P G
1 2 2 5 5 2 2 2 2 5 5 2 2 5 5 4 4
2 3 3 3 3 2 2 3 3 2 2 4 4 3 3 4 4
3 2 2 6 6 2 2 2 2 5 5 2 2 3 3 4 4
4 4 4 6 6 3 3 2 2 4 4 4 4 5 5 4 4
5 2 2 2 2 2 2 2 2 4 4 3 3 4 4 4 4
6 5 5 3 3 2 2 3 3 5 5 3 3 5 5 4 4
7 3 3 3 3 3 3 2 2 4 4 5 5 2 2 4 4
8 4 4 6 6 2 2 2 2 4 4 4 4 5 5 4 4
9 5 5 2 2 3 3 2 2 2 2 4 4 2 2 4 4
10 2 2 5 5 2 2 2 2 5 5 5 5 2 2 4 4

HPML.Ag

| emotions | flags | GposGO | GposPAC | scene | VirusGO | VirusPAC | Yelp
F | P G | P G| P G | P c | P G| P G | P G | P G
1 2 2 5 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
2 2 2 5 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 2
3 2 2 5 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
4 2 2 5 4 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
5 2 2 5 3 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
6 2 2 5 3 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
7 2 2 5 3 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
8 2 2 5 4 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
9 2 2 5 3 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
10 2 2 5 4 2 2 2 2 4 4 4 4 4 4 3 3
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Tabela 48 — Particoes Escolhidas Parte 2

HPML.B/,

| GposPAC | scene | VirusGO | VirusPAC | Yelp

GposGO
| P

flags

emotions |

P

| P

|P c|P G

|P G |P G G

G

P

10

10

HPML.B,,;

‘ GposPAC ‘ scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp

GposGO

flags

emotions |

P

| P

P Cc|P @G

P G

G

P Gc|P

P

10

15

10

HPML.Bg

‘ GposPAC ‘ scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp

GposGO
| P

flags

emotions ‘

P

| P

/P Cc|P @G

G

G

|P G |P

P

12

11

12
11

10

R1,/,

‘ Emotions ‘ Flags ‘ GpositiveGO ‘ GposPAC ‘ Scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp

P

| P

|P c|P G

/P @G

G

|P G |P

P

10

Rl
| GposPAC | scene | VirusGO | VirusPAC | Yelp

| P

GposGO

flags

emotions |

P

| P

|P c|P G

|P G |P G G

G

P

10
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6.2. FExaustivo-Ordculo

Tabela 49 — Particoes Escolhidas Parte 3

Rilg

| Emotions | Flags | GposGO | GposPAC | Scene | VirusGO | VirusPAC | Yelp

/P ¢|P G |P G |P C|P G |P P

G

P

10

R2p/,
‘ Emotions ‘ Flags ‘ GposGO ‘ GposPAC ‘ Scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp

|P G|P G |P G |P C|P G |P P

G

P

10

R2Mi

‘ Emotions ‘ Flags ‘ GposGO ‘ GposPAC ‘ Scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp

/P G|P G |P G |P C|P G |P P

G

P

10

R25

‘ Emotions ‘ Flags ‘ GposGO ‘ GposPAC ‘ Scene ‘ VirusGO ‘ VirusPAC ‘ Yelp

/P G|P G |P G |P C|P G |P P

G

P

10

R3

| Emotions | Flags | GposGO | GposPAC | Scene | VirusGO | VirusPAC | Yelp

/P G|P G |P G |P C|P G |P P

G

P

10
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Tabela 50 — Numero de grupos, dentro da particao, mais escolhido nos 10 folds.

|Oma Oni| Eva  Enn |H.Ap HoAAy; HAg|H.Ay, HBy; HBg

emotions| 3 3 2 2 2 2 2 2 3 2e3
flags| 2 4 3ed 3 3eb 3eb 5 3 3 2
GpositiveGO| 2 3 2 2 2 2 2 2 2 2
GpositivePseAAc| 2 2 2 2 2 2 2 2e3 2 2
scene| 3 3 3 3 5 4eb 4 3 3 2
VirusGO| 4 4 2 2 2e4 4 4 2 2 2
VirusPseAAC| 5 3 3ed 5 5 5 4 2e3 2e3 2
Yelp| 5 5 4 5 4 4 3 5 5 2

|Orra Oni|R1ne Rln; Rls |R2p, R2py;  R2s R3

emotions| 3 3 5 5 3 2 2ed5 3ebd 5

flags| 2 4 5 5 2 6 4 2 4e6

GpositiveGO| 2 3 2 2 2 3 3 3 2e3
GpositivePseAAc| 2 2 2 2 2 2e3 3 3 3
scene| 3 3 4 4 2 4eb 5 2e4 3

VirusGO| 4 4 3 3 2 5 5 2ed 2e4
VirusPseAAC| 5 3 4 4 2 5 4eb 5 4
Yelp| 5 5 4 4 2e3 4 4 2 4

em alguns conjuntos de dados. No dataset GpositivePseAAC, nos métodos HAg, HBg e
R1g uma particdo com dois grupos foi escolhida mais vezes do que as outras, assim como
no oraculo.

Outro fato interessante notado é que a melhor particao hibrida escolhida pelo oraculo,
em alguns casos, estd dentro da maior porcentagem na Tabela 46. No dataset emotions
44% das particoes geradas possuem trés grupos e, as melhores particoes ordculo para
este dataset sao compostas por trés grupos. Esse mesmo comportamento é observado
nos conjuntos de dados GpositivePseAAC e scene. No dataset flags, 40% da parti¢oes
geradas sdo compostas por 4 grupos e no O,; também, se repetindo no VirusPseACC e
GpositiveGO.

As excegoes sao o VirusGO e o Yelp, em que a maior parte das partigoes geradas tém
3 grupos, mas a melhor particao encontrada pelo oraculo nao tem 3 grupos. No caso do
VirusGO, a melhor partigao oraculo é composta por 4 grupos, e 32% de todas as parti¢coes
geradas para este dataset sao compostas dessa forma. Ja o caso do Yelp é bem peculiar, a
melhor particdo oraculo é composta por 5 grupos e esta configuragao de particao compoe
apenas 2% de todas as parti¢goes geradas.

Além disso, com 40% de todas as particoes escolhidas sendo compostas de 2 grupos,
também seria possivel concluir que esta configuracao é adequada para esta amostra de
conjuntos de dados e os métodos hibridos, mas héa ressalvas. Uma particao como esta
¢ mais proxima de uma particdo global do que uma local e isto pode ser refletido no
desempenho. No geral, as particoes hibridas tém melhor desempenho preditivo que as
globais, mas perdem para as locais em alguns casos. Pode-se concluir disto que uma
particdo préoxima da global nao seria interessante, ja que o resultados do método global
sao os piores. Como bem demonstrado, a melhor particao oraculo para cada dataset nem
sempre ¢ composta por 2 grupos e, portanto, nao se pode afirmar que uma particao com 2

grupos ¢ a melhor para todos os casos, mas diante dos resultados e andlise apresentados,
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pode-se dizer que é a mais préxima da melhor.

Considerando as informagoes apresentadas, e com esta amostra de conjuntos de dados,
pode-se concluir e generalizar que os métodos hibridos aqui propostos sdo capazes de
escolher uma particao hibrida com uma configuragao igual ou préxima da melhor particao

de um dataset.

6.3 Comunidades

Neste experimento foi utilizado o HPML.C conforme ja explicado no Capitulo 5. As
Tabelas 52, 53 e 51 apresentam os resultados do desempenho preditivo para as medidas de
avaliacao multirrétulo CLP, MLP, WLP, Macro-F1, Macro-Revocacao, Macro-Precisao,
Macro-F1, Macro-Revocacao e Macro-Precisao. Os melhores valores estao marcados na
tabela na cor azul, e os piores na cor vermelha. A ultima linha da tabela apresenta a
média dos 20 conjuntos de dados multirrétulo. Por questdes de espaco, os nomes dos
métodos nas tabelas e figuras foram simplificados®*.

Os grupos das parti¢goes encontrados pelos métodos de detecgao de comunidade para
cada conjunto de dados foram semelhantes e as vezes os mesmos e por isto, alguns va-
lores de desempenho sdo idénticos para alguns métodos e conjuntos de dados. Ao que
tudo indica, o HPML.C nao ¢ significativamente afetado pela esparsificacdo com k-NN.
Observou-se também, de forma geral, que os resultados dos grafos construidos com o indice
de Jaccard e os métodos hierdrquicos superaram aqueles com a similaridade de Rogers-
Tanimoto, enquanto nos métodos nao hierarquicos, com a similaridade Rogers-Tanimoto,
em geral foram melhores que o indice de Jaccard. Em varios conjuntos de dados, as par-
ticoes aleatérias superaram as particoes globais. Ao comparar H.Ra e NH.Ra com Loc,
as particoes aleatérias levaram a resultados competitivos. Com relagao aos métodos de
esparsificagao, k-NN obteve desempenho ligeiramente melhor quando comparado com a
esparsificagao com threshold.

Com este experimento chegou-se a conclusao de que o classificador utilizado nao con-
seguiu usufruir do aprendizado das correlagdes. Trabalhos com conclusoes semelhantes
também podem ser encontrados nos seguintes estudos (LUACES et al., 2012; MELO;
PAULHEIM, 2017; RIVOLLI et al., 2020; BASGALUPP et al., 2021) onde os autores
mostraram que classificadores multirrétulo nado conseguiram aprender as correlagoes e
predizer corretamente os rétulos. Conclui-se que nao hé grande melhoria na performance
independente do particionamento utilizado. De acordo com os resultados obtidos, isso
provavelmente ocorreu porque a maioria dos rotulos nao foi aprendido pelo classifica-

dor, mesmo pelas abordagens tradicionais. Os resultados mostram que as abordagens

4 Reforcando, os resultados completos para todos os experimentos conduzidos, incluindo pdfs com es-

tatisticas bésicas, estdo disponiveis no repositério oficial da tese: <https://github.com/cissagatto/
HPML>


https://github.com/cissagatto/HPML
https://github.com/cissagatto/HPML

160 Capitulo 6. Resultados e Discussdo

locais e globais tradicionais podem nao estar aprendendo corretamente as correlagoes en-
tre rétulos, uma vez que as partigoes geradas aleatoriamente levaram a resultados muito

semelhantes em vAarios casos.

Os resultados da medidas CLP, MLP e WLP suportam as conclusdes. Na medida
MLP, que calcula a proporcao de rétulos que nunca sao preditos, pode-se notar altos
valores indicando um alto erro de predicao. Na média dos 20 conjuntos de dados, entre
38% e 50% dos rotulos nao foram preditos. O método global é o pior caso, onde 58% dos
rotulos nao foram preditos corretamente pelo classificador. Ja o melhor caso é o método
Local, em que 38% dos rétulos nao foi predito, uma diferenca de 20% com relacao ao
Global. O dataset derisi é o pior caso, com mais de 99% dos rétulos nao preditos no
método Global. Os melhores casos sao os conjuntos de dados Yelp e Scene, que obtiveram
valor igual a zero para MLP em todos os métodos, indicando que nao houve erro na

predicao dos rotulos.

Ja na medida WLP, que mede quando o rétulo pode ser predito para algumas ins-
tancias, mas essas predigoes estao sempre erradas, na média dos 20 conjuntos de dados,
o pior caso fica com o Global (58%) e o melhor caso com o Local (44%). Ainda assim,
um valor entre 58% e 44% de erro é alto, indicando que muitos rétulos foram preditos
erroneamente. Os conjuntos de dados cellcycle e derisi sdo os piores casos, com mais de
99% dos rétulos preditos errados e, novamente o Yelp e o scene sao os melhores casos.
Interessante notar que os conjuntos de dados Yelp e scene obtiveram 0% de erro nessas
trés medidas em todos os métodos. Isto pode estar relacionado com as caracteristicas
desses conjuntos de dados, em que o TCS (dificuldade de aprendizado) nao é tao alto

comparado com os outros e o ULD (nivel de dependéncia dos rétulos) é similar entre eles.

Na CLP, e na média dos 20 conjuntos de dados, nota-se que a maioria dos métodos
obteve um valor de desempenho proximo a 0,03, indicando que o classificador nao errou
tanto. O pior caso é o dataset GpositiveGO no método Global, onde o erro chega a 97%,

isto é, o classificador previu o mesmo rétulo para todas as instancias 97% das vezes.

As tabelas de comparacao pareada e os graficos de vitorias-derrotas-empates dao su-
porte as conclusoes e insights reportados. As Tabelas de 54 & 58 apresentam os resultados
da comparacao pareada, que apresenta o total de conjuntos de dados em que um método
da linha teve melhor desempenho que o método da coluna. Valores em azul nas tabelas
indicam o ntimero méaximo de conjuntos de dados onde um método foi melhor que outro,
enquanto que vermelho o minimo. Dessa forma, na medida WLP, o método local obteve
melhores resultados de desempenho preditivo do que todos os outros métodos em uma
média de 14,2 conjuntos de dados, enquanto o método global em apenas 2,2 conjuntos de
dados. Os métodos NH.Ra, H.J.K1, H.J. K2 e H.J.K3 empataram com 8,9 conjuntos de

dados na média, provando a competitividade entre eles.

De forma geral, todas as tabelas de comparagao pareada apresentam um comporta-

mento similar, menos a Micro-Precisao. Nesta medida constata-se que os resultados das
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1SCUSSAO

Resultados e D

Capitulo 6.
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Tabela 52 — Resultados Macro-Precisao e Macro-Revocacao e Macro-F1

MACRO-PRECISAO

conjuntos de dados | Loc Gc | RaH RaNH | JHK1 RHKI1 | JHK2 RHK2 | JHK3 RHK3 | JHTO RHTO | JHT1 RHT1 | JNHK1 RNHK1 | JNHK2 RNHK2 | JNHK3 RNHK3 | JNHT0O RNHTO | JNHT1 RNHT1
birds | 03178 0,0011 | 0,3095 02969 0,3220 02559 | 0,3220  0,2559 | 0,3220  0,2559 | 0,3220  0,2559 | 0,3220  0,2559 0,2633 0,3096 0,2803 0,3104 0,2238 0,2474 0,2427 0,3007 0,2357 0,2742
cal500 | 0,1339 0,0296 | 0,1336 0,0410  0,1007 | 0,0410  0,1007 | 0,410  0,1007 | 0,0410  0,0392 | 0,0410  0,0392 0,0337 0,0368 0,0328 0,0360 0,0352 0,0381 0,0361 0,0385 0,0361 0,0398
cellcycle 0,0001 | 0,0000 0,0085  0,0136 | 0,0085 0,136 | 00085 00136 | 00085 00136 | 0,0085  0,0136 0,0025 0,0067 0,0047 0,0063 0,0036 0,0089 0,0044 0,0068 0,0092
derisi 0,0001 | 0,0000 0,0050 | 0,0031  0,0050 | 0,0031  0,0050 | 0,0031  0,0050 0,0024 0,0042 0,0022 0,0033 0,0020 0,0043 0,0005 0,0028 0,0035
eisen 0,0000 0,0153 | 0,0004 0,0004  0,0153 | 0,0004 0,015 0,0075 0,0015 0,0053 0,0020 0,0101 0,0033 0,0058 0,0071
emotions 0,6083 0,6363 | 0,6363 0,6363  0,6363 | 0,6363  0,6363 0,6107 0,6235 0,6042 0,6293 0,6321 0,6397 0,6143 0,6143
EukaryotePseAAC 0,1134 0,1271 | 0,1291 01291  0,1271 | 0,1291  0,1271 0,1439 0,1226 0,1351 0,0996 0,1189 0,1075
flags 0,6365 0,6071 | 0,6632 0,6632 0,6071 | 06632 0,6071 0,6404 0,6148 0,6227 0,6114 0,6183 0,6183
gaschl 0,0000 0,0046 | 0,0202 0,0202  0,0046 | 0,0202  0,0307 0,0044 0,0031 0,0033 0,0031 0,0044 0,0044
GnegativeGO 0,9063 0,9249 | 0,7923 0,7923  0,9249 0,8820 0,9052 0,8764 09176 0,9349 0,9349
GpositiveGO 0,8503 0,8549 | 0,8549 0,8549  0,8549 0,8795 0,8043 0,8695 0,8097 0,8609 0,8609
langlog 0,4176 0,3557 | 0,4221 04221  0,3557 0,2778 0,2743 0,2605 0,2688 0,2758 0,2710
medical 0,1202 0,2401 | 0,1814 0,1814  0,2401 0,2393 0,1993 0,2136 0,2977 0,1815 0,1796
pheno 0,2867 0,3132 | 0,305 0,3053  0,3132 0,2882 0,2891 0,2931 0,2900 0,2902 0,2841
PlantGO 0,6328 0,3234 | 0,5310 0,5310  0,3234 0,6192 0,6596 0,5973 0,6407 0,4797 0,4797
scene 0,6602 | 0,6481 0,6433  0,6433 | 0,6433 0,6433  0,6433 0,6475 0,6282 0,6409 0,6251 0,6288 0,6357
seq 0,0001 | 0,0720 0,0141  0,0141 | 0,0141 0,0141  0,0141 0,0045 0,0025 0,0048 0,0031 0,0048 0,0048
VirusPseAAC 0,1184 | 0,1906 02764 02764 | 02764 02764  0,2764 0,2420 0,2476 02681 | 0,2908 0,2504 0,2447 0,2504
yeast 0,5116 | 0,4223 0,4070  0,3996 | 0,4070 0,4070  0,3996 0,4463 0,4695 0,4780 0,4604 0,4520 0,4720 0,4610
Yelp 0,7092 | 0,7117  0,7219 0,6910 0,6910 | 0,6910 0,6910 0,6910 | 0,6910 0,6910 | 0,6910 0,6910 0,7031 0,7281 0,7051 0,7219 0,7058 0,7262 0,7135 0,7037 0,7085 0,7037
AVERAGE | 0,3026 | 0,3530  0,3565 | 0,3471 0,3401 | 0,3471 | 0,3471  0,3401 | 0,3471 0,3249 | 0,3482 0,3249 | 0,3506 0,3509 | 0,3435 0,3498 | 0,3467 0,3465 | 0,3479 0,3387 | 0,3464 0,3372
MACRO-RECALL
conjuntos de dados | Loc Gc | RaH RaNH | RHK1 | JHK2 RHK2 | JHK3 RHK3 | JHT0 RHTO | JHT1 RHT1 | JNHK1 RNHK1 | JNHK2 RNHK2 | JNHK3 RNHK3 | JNHT0O RNHTO | JNHT1 RNHT1
birds | 0,2657 0,0526 | 0,2572  0,2079 02248 | 02574  0,2248 | 0,2574 02248 | 02574  0,2248 | 0,2574  0,2248 0,1859 0,2167 0,2141 0,2250 0,1609 0,1870 0,1883 0,2071 0,1879 0,1957
cal500 | 0,0970 0,0466 | 0,0969  0,0537 . 0,009 | 0,0524  0,0809 | 00524 00809 | 00524 00515 | 0,0524  0,0515 0,0489 0,0517 0,0497 0,0510 0,0501 0,0521 0,0503 0,0532 0,0518 0529
cellcycle | 0,0130  0,0056 | 0,0006  0,0075 | 0,0059  0,0065 | 0,0059  0,0065 | 0,0059 0,065 | 000059  0,0065 | 0,0059  0,0065 0,0056 0,0056 0,0057 0,0050 0,0042 0,0031 0,0053 0,0050 0,0043 0,0035
derisi | 0,0083  0,0056 | 0,0006 0,079 | 0,0057  0,0055 | 0,0057  0,0055 | 0,0057  0,0055 | 0,0057  0,0055 | 0,0057  0,0055 0,0062 0,0056 0,0055 0,0047 0,0052 0,0045 0,0060 0,0032 0,0048 0,0049
eisen | 0,0290  0,0061 | 00042 00087 | 000063 00092 | 00063 0,0092 | 0,0063 0,092 | 00063 00092 | 0,0063  0,0092 0,0071 0,0067 0,0055 0,0065 0,0070 0,0068 0,0075 0,0042 0,0062 0,0043
emotions | 05579  0,5406 | 0,5327 05419 | 05741 05741 | 05741 055741 | 05741 05741 | 05741  0,5741 | 0,5741 05741 0,5768 0,5706 | 0,5815 0,5646 0,5716 0,5471 0,5644 0,5361 5590 0,5361
EukaryotePseAAC | 0,0958 0,0521 | 0,011 00843 0,1054  0,1042 | 0,1054  0,1042 | 0,1054  0,1042 | 0,1054  0,1042 | 0,1054  0,1042 0,0846 0,0974 0,0864 0,0749 0,0774 0,0829 0,0781 0,0801 0,0817 0,0652
flags | 05890  0,6357 | 0,6485  0,6281 | 0,5817 06348 | 05817  0,6348 | 0,5817  0,6348 | 0,5817  0,6348 | 0,5817  0,6348 0,6298 0,5802 0,5895 0,6038 0,6480 0,6102 0,6334 0,6151 0,6004 0,6151
gaschl | 0,0222  0,0056 | 0,0006  0,0080 | 0,150 0,048 | 00150  0,0048 | 0,150  0,0048 | 0,0150  0,0181 | 0,0150  0,0181 0,0044 0,0049 0,0053 0,0048 0,0050 0,0021 0,0066 0,0038 0,0060 0,0044
GnegativeGO | 09344 0,7924 | 0,9438  0,9366 | 0,7999  0,9222 | 0,7999 09222 | 0,7999  0,9222 | 0,7999 09222 | 08145  0,9222 0,9150 0,9374 0,9289 0,9410 0,9349 0,9321 0,9229 0,9169 0,8940 0,9169
GpositiveGO | 09103  0,9092 | 09353  0,8921 | 09292 09292 | 09292 09292 | 0,9292  0,9292 | 0,9292 09292 | 09292  0,9292 0,8509 0,8919 | 0,8468 0,9066 0,8511 0,8999 0,8508 ~ 0,9417 0,8633 0,9417
langlog | 0,3171 0,2050 | 0,3043  0,2356 | 0,3114 02739 | 03114 02739 | 03114 02739 | 03114 02739 | 03114  0,2739 0,2329 0,2230 0,2256 0,2236 0,2214 0,2207 0,2246 0,2282 0,2184 0,2272
medical | 0,3424 0,0443 | 0,1415  0,3345 | 02035 02493 | 0,2035 02035  0,2493 | 0,2035  0,2493 0,2812 0,2513 0,2137 0,2208 0,3127 0,2199 0,3128 0,1957 0,3075 0,1877
pheno | 0,0071  0,3002 | 0,3002  0,3008 | 0,3043 0,3062 | 0,3043 0,3043  0,3057 | 0,3043  0,3057 0,3002 0,2997 0,3005 0,3004 0,3007 0,3007 0,3009 0,2990 0,3009 0,2902
PlantGO | 0,7258 0,365 | 0,6061  0,6897 | 0,5335  0,4027 | 0,5335 0,5335 0,0926 | 0,5335 0,0926 0,6893 0,6903 0,6935 0,6999 0,6319 0,6304 0,6606 0,5170 0,6466 0,5170
scene | 0,6676 0,5899 | 0,6058  0,6449 | 0,6043  0,6043 | 0,6043 0,6043  0,6043 | 0,6043  0,6043 0,6349 0,6529 0,6333 0,6443 0,6311 0,6528 0,6409 0,6332 0,6386 0,6479
seq | 0,0386  0,0056 | 0,0377  0,0068 | 00123  0,0123 | 0,0123 0,123 0,0039 | 00123 0,0039 0,0045 0,0042 0,0043 0,0045 0,0062 0,0056 0,0052 0,0058 0,0051
VirusPseAAC | 0,3692 0,1792 | 02442 03289 | 03611 03611 | 0,3611 03611  0,3611 | 0,3611  0,3611 0,3019 0,3137 0,3204 0,3220 0,3505 0,3454 0,3262 0,3102 0,3262
yeast | 0,3704 0,2850 | 03619 03160 | 03749 0,3797 | 0,3749 03749  0,3797 | 0,3749  0,3797 0,3140 0,3354 0,3303 0,3352 0,3274 0,3181 0,3362 0,3245 0,3418
Yelp | 0,6823  0,5931 | 0,6519 06412 0,5893 0,5893 | 0,5893 0,5893 0,5893 | 0,5893 0,5893 0,6276 0,6550 0,6499 0,6329 0,6470 0,6332 0,6126 0,6282 0,6126
AVERAGE | 0,3522 0,2845 | 0,3388  0,3438 | 0,3314 0,3337 | 0,3314 | 0,3314 0,3170 | 0,3321 10,3170 | 10,3351 0,3397 | 0,3391 | 0,3354 0,3342 | 0,3378 0,3260 | 0,3320 0,3248
MACRO-F1
conjuntos de dados | Loc G¢ | RaH RaNH | JHK1 RHK1 | JHK2 RHK2 | JHK3 RHK3 | JHT0 RHTO | JHT1 RHT1 | JNHK1 | JNHK2 RNHK2 | JNHK3 RNHK3 | JNHT0 RNHTO | JNHT1
birds | 0,2602 0,0022 | 0,2541  0,2084 02074 | 02588  0,2074 | 0,2588  0,2074 | 02588  0,2074 | 0,2588  0,2074 0,1961 0,2128 0,2249 0,1590 0,1806 0,1827 0,2183 0,1790
cal500 | 0,1020 0,0359 | 0,1018 0,046 0,812 | 0,0433 00812 | 00433 00812 | 00433  0,0421 | 0,0433  0,0421 0,0385 0,0388 0,0411 0,0400 0,0423 0,0401 0,0432 0,0413
cellcycle | 0,0115  0,0001 | 0,0000  0,0028 | 0,0034  0,0060 | 0,0034  0,0060 | 0,034 0,060 | 00034 0,0060 | 0,0034  0,0060 0,0010 0,0019 0,0026 0,0013 0,0030 0,0018 0,0027 0,0016
derisi | 0,0039  0,0001 | 0,0000  0,0030 0,0031 | 0,0018  0,0031 | 0,0018  0,0031 | 00018  0,0031 | 0,0018  0,0031 0,0016 0,0015 0,0024 0,0015 0,0031 0,0005 0,0019 0,0004
eisen | 0,0295  0,0002 | 0,0000  0,0041 0,0077 | 0,0004  0,0077 | 0,0004  0,0077 | 0,004  0,0077 | 0,0004 0,007 0,0023 0,0012 0,0033 0,0054 0,0024 0,0034 0,0019
emotions | 05633  0,5553 | 0,5423  0,5609 0,5837 | 05837  0,5837 | 055837 05837 | 055837  0,5837 | 0,5837  0,5837  0,5945 0,5868 0,5679 0,5631 0,5803 0,5476 0,5706
EukaryotePseAAC | 0,0984 0,0162 | 00990  0,0818 0,0996 | 0,1012  0,0996 | 0,1012  0,0996 | 0,1012  0,0996 | 0,1012  0,0996 0,0822 0,0811 0,0588 0,0791 0,0612 0,0718 0,0671
flags | 05842 06122 | 06155  0,6064 0,5936 | 0,5741  0,5936 | 0,5741  0,5936 | 0,5741  0,5936 | 0,5741  0,5936 0,6142 0,5743 0,5766 0,5864 0,6081 0,5906 0,5920
gaschl | 0,0249  0,0001 | 0,0000  0,0032 | 0,0023 | 00122 00023 | 00122 00023 | 00122 00173 | 00122  0,0173 0,0015 0,0019 0,0027 0,0021 0,0021 0,0028 0,0014
GnegativeGO | 0,9270  0,8049 | 0,9204  0,9168 09182 | 0,7897 09182 | 0,7897 09182 | 0,7897  0,9182 | 0,8098 09182 0,9043 0,9149 0,9036 0,9183 0,9230 0,8812
GpositiveGO | 08847 0,8859 | 08766  0.8734 08769 | 08769 08769 | 08769  0,8769 | 0,8769 0,8769 08769 0,8183 0,8161 0,8835 0,8215 0,8853 0,8373
langlog | 0,3467 0,2119 | 03328  0,2465 0,2949 | 03385 02949 | 03385 02949 | 0,3385 0,3385  0,2949 0,2446 0,2361 0,2353 0,2343 0,2394 0,2278 0,2345
medical | 0,3285 0,0262 | 01241  0,3212 02382 | 01829  0,2382 | 0,1829  0,2382 | 0,1829 0,1829  0,2382 0,2699 0,2002 0,2109 0,2963 0,1810 0,2926 0,1784
pheno | 0,0015 02925 | 02925  0,2939 . 0,3033 | 02998 0,3033 | 02998 0,3033 | 0,2998 0,2998  0,3025 0,2930 0,2933 0,2935 0,2938 0,2925 0,2941 0,2848
PlantGO | 0,6649 04068 | 0,5914  0,6368 | 0,5053  0,3316 | 0,505 0,5053  0,3316 | 0,5053 0,5053  0,0648 0,6494 0,6482 0,6365 0,5910 0,5814 0,6196 0,4659 0,6137 0,4659
scene | 0,6299  0,6006 | 0,6076  0,6205 0,6001 0,6001 | 0,6001 0,6001 | 0,6001 0,6001 | 0,6001 0,6001  0,6001 0,6154 0,6133 0,6252 0,6125 0,6311 0,6175 0,6153 0,6178 0,6251
seq | 0,0452  0,0002 | 00451  0,0035 | 0,0089  0,0089 | 0,0089  0,0089 | 0,0089  0,0089 | 0,0089 0,0089  0,0001 0,0015 0,0018 0,0033 0,0015 0,0035 0,0022 0,0031 0,0025 0,0036
VirusPseAAC | 0,2741 0,1197 | 01736  0,2459 | 02725 02725 | 02725 02725 | 02725 02725 | 0,2725 02725  0,2725 0,2184 0,2181 0,2379 0,2283 0,2705 0,2692 0,2374 0,2224 0,2374
yeast | 0,3855 0,3093 | 03800 03385 | 03792 0,3822 | 03792  0,3822 | 0,3792  0,3822 | 0,3792 03792  0,3822 0,3367 0,3520 0,3562 0,3556 0,3524 0,3404 0,3559 0,3471 0,3613
Yelp | 0,7016  0,6372 | 0,6739 06715 0,6271 0,6271 | 0,6271 0,6271 | 0,6271 0,6271 | 0,6271 0,6271 | 0,6271 0,6271 0,6570 0,6837 0,6611 0,6777 0,6598 0,6776 0,6646 0,6479 0,6589 0,6479
AVERAGE | 0,3434 10,2759 | 0,3315 0,3342 | 0,3230 10,3219 | 0,3230 0,3219 | 0,3230 0,3219 | 0,3230 0,3069 | 0,3240 0,3069 | 0,3270 0,3290 | 0,3228 0,3272 | 10,3244 0,3239 | 0,3279 0,3164 | 0,3225 0,3148
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Tabela 54 — Comparagao Pareada Macro e Micro Precisao

MACRO-PRECISAO

?o.n G.c iwbm WN‘me.E.NH R.H.K1 J.H.K2 R.H.K2 J.H.K3 W.E.Wwf.m‘ﬂc R.H.TO J.H.T1 W.E.H:h.zm.xw R.NH.K1 J.NH.K2 R.NH.K2 J.NH.K3 W.Zm.mﬁmf.zm.ﬂo R.NH.T0 J.NH.T1 N.ZE.H: Av.

Loc| 0 14| 16 15 14 16 14 16 14 16 14 16 14 16 13 14 14 15 15 15 15 14 15 15 14,2
Ge| 6 0] 10 5 5 6 5 6 5 6 5 7 5 7 4 5 6 5 5 5 4 6 5 7 5,4
RaH| 4 10 0 7 7 9 7 9 7 9 7 9 7 9 8 6 9 8 9 8 8 8 10 10 7.7
RaNh| 5 15| 13 0 10 9 10 9 10 9 10 10 10 10 15 12 16 14 15 11 15 15 16 14 11,4
JHK1| 6 15 13 10 0 7 0 7 0 7 0 8 0 8 11 10 14 12 13 10 12 14 14 13 8,5
RHK1| 4 14| 11 11 7 0 7 0 7 0 7 4 7 4 12 12 15 14 15 14 13 13 15 13 9,1
JHK2 6 15| 13 10 0 7 0 7 0 7 0 8 0 8 11 10 14 12 13 10 12 14 14 13 8,5
RHK2 4 14| 11 11 7 0 7 0 7 0 7 4 7 4 12 12 15 14 15 14 13 13 15 13 9,1
JHK3| 6 15| 13 10 0 7 0 7 0 7 0 8 0 8 11 10 14 12 13 10 12 14 14 13 8,5
RHK3| 4 14| 11 1 7 0 7 0 7 0 7 4 7 4 12 12 15 14 15 14 13 13 15 13 9,1
JH.TO| 6 15| 13 10 0 7 0 7 0 7 0 8 0 8 11 10 14 12 13 10 12 14 14 13 8,5
RH.TO| 4 13| 11 10 7 1 7 1 7 1 7 0 7 0 11 11 14 13 14 13 12 12 14 11 8,4
JH.T1 6 15| 13 10 1 7 1 7 1 7 1 8 0 8 11 10 14 12 13 10 12 14 14 13 8,7
RH.T1| 4 13| 11 10 7 1 7 1 7 1 7 0 7 0 11 11 14 13 14 13 12 12 14 11 8,4
JNHK1| 7 16| 12 5 9 8 9 8 9 8 9 9 9 9 0 8 10 7 10 7 9 8 9 8 8,5
R.NHK1| 6 15| 14 8 10 8 10 8 10 8 10 9 10 9 12 0 14 13 13 11 13 12 13 13 |10,4
JNHK2| 6 14| 11 4 6 5 6 5 6 5 6 6 6 6 10 6 0 5 9 4 10 6 8 9 6,6
R.NHK2| 5 15| 12 6 8 6 8 6 8 6 8 7 8 7 13 7 15 0 16 6 15 10 15 11 9,1
JNHK3| 5 15| 11 5 7 5 7 5 7 5 7 6 7 6 10 7 11 4 0 5 7 7 8 8 6,9
R.NH.K3| 5 15| 12 9 10 6 10 6 10 6 10 7 10 7 13 9 16 14 15 0 14 14 16 13 |10,3
JNH.TO| 5 16 | 12 5 8 7 8 7 8 7 8 8 8 8 11 7 10 5 13 6 0 6 9 6 7,8
R.NH.TO| 6 14 | 12 5 6 7 6 7 6 7 6 8 6 8 12 8 14 10 13 6 14 0 12 7 8,3
JNH.T1| 5 15| 10 4 6 5 6 5 6 5 6 6 6 6 11 7 12 5 12 4 11 8 0 8 7,0
R.NH.T1| 5 13| 10 6 7 7 7 7 7 7 7 9 7 9 12 7 11 9 12 7 14 6 12 0 8,3
Av. |50 13,8 11,5 7,8 6,2 5,9 6,2 5,9 6,2 59 | 62 7,0 6,2 7,0 | 10,7 8,8 12,5 10,1 12,3 89 | 11,3 10,5 12,1 10,6 |

[Lo.c G.c|Ra.H Ra.NH[J.H.K1 R.H.K1 J.HK2 R.H.K2 J.HK3 R.H.K3|J.H.T0 R.H.T0 J.H.T1 R.H.T1|J.NH.K1 R.NH.K1 J.NH.K2 R.NH.K2 J.NH.K3 R.NH.K3|J.NH.T0 R.NH.T0 J.NH.T1 R.NH.T1| Av.

Loc| 0 12| 10 12 9 10 9 10 9 10 9 10 9 10 12 11 12 13 13 12 11 12 13 12 |10,4
Ge| 8 0] 12 9 8 10 8 10 8 10 8 11 8 11 8 7 8 7 8 8 8 9 8 9 8,4
RaH| 10 8 0 7 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 6 6 10 6 8 6 6 7 6 7 6,6
Ra.Nh| 8 11| 13 0 8 10 8 10 8 10 8 10 8 10 11 8 12 10 14 8 10 12 12 12 9,6
JHK1| 11 12| 13 12 0 8 0 8 0 8 0 8 0 8 12 10 15 12 14 11 12 13 13 12 8,8
RHK1| 10 10 | 14 10 6 0 6 0 6 0 6 3 6 3 10 9 12 10 13 10 10 10 11 10 7,7
JHK2 11 12| 13 12 0 8 0 8 0 8 0 8 0 8 12 10 15 12 14 11 12 13 13 12 8,8
R.HK2| 10 10 | 14 10 6 0 6 0 6 0 6 3 6 3 10 9 12 10 13 10 10 10 11 10 7,7
JHK3| 11 12| 13 12 0 8 0 8 0 8 0 8 0 8 12 10 15 12 14 11 12 13 13 12 8,8
R.HK3| 10 10 | 14 10 6 0 6 0 0 6 3 6 3 10 9 12 10 13 10 10 10 11 10 77
JH.TO| 11 12| 13 12 0 8 0 8 0 8 0 8 0 8 12 10 15 12 14 11 12 13 13 12 8,8
RH.TO| 10 9 | 14 10 7 2 7 2 7 2 7 0 7 0 10 9 12 10 12 9 10 10 11 10 7,8
JH.T1| 11 12| 13 12 1 8 1 8 1 8 1 8 0 8 12 10 15 12 14 11 12 14 13 13 9,1
RH.T1| 10 9 | 14 10 7 2 7 2 7 2 7 0 7 0 10 9 12 10 12 9 10 10 11 10 7,8
JNHK1| 8 12| 14 9 8 10 8 10 8 10 8 10 8 10 0 8 13 7 13 9 10 8 10 8 9,1
R.NHK1| 9 13| 14 12 10 11 10 11 10 11 10 11 10 11 12 0 15 14 15 11 12 17 12 15 |11,5
JNHK2| 8 12| 10 8 5 8 5 8 5 8 5 8 5 8 7 5 0 6 10 7 9 9 8 9 7,2
R.NH.K2| 7 13| 14 10 8 10 8 10 8 10 8 10 8 10 13 6 14 0 12 9 12 15 12 12 10,0
JNHK3| 7 12| 12 6 6 7 6 7 6 7 6 8 6 8 7 5 10 8 0 5 7 8 7 8 7,0
R.NH.K3| 8 12| 14 12 9 10 9 10 9 10 9 11 9 11 11 9 13 11 15 0 9 15 11 14 |10,5
JNH.TO| 9 12| 14 10 8 10 8 10 8 10 8 10 8 10 10 8 11 8 13 11 0 8 13 11 9,5
R.NH.TO| 8 11| 13 8 7 10 7 10 7 10 7 10 6 10 12 3 11 5 12 5 12 0 10 6 8,3
JNH.T1| 7 12| 14 8 7 9 7 9 7 9 7 9 7 9 10 8 12 8 13 9 7 10 0 9 8,6
R.NH.T1| 8 11| 13 8 8 10 8 10 8 10 8 10 7 10 12 5 11 8 12 6 9 7 11 0 8,8
Av. |88 10,8 12,6 9,5 5,9 7,3 5,9 7,3 5,9 73 | 59 7,6 5,8 76 | 10,0 7,7 12,0 9,2 12,1 87 | 97 10,5 10,5 10,1 |
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Tabela 56 — Comparacao Pareada Macro e Micro F1

?o.n G.c iwbm WN‘me.E.NH R.H.K1 J.H.K2 R.H.K2 J.H.K3 W.E.Wwf.m‘ﬂc R.H.TO J.H.T1 W.E.H:h.zm.xw R.NH.K1 J.NH.K2 R.NH.K2 J.NH.K3 W.Zm.mﬁmf.zm.ﬂo R.NH.T0 J.NH.T1 N.ZE.H: Av.

166

Loc| 0 17| 17 18 17 16 17 16 17 16 17 16 17 16 17 17 18 18 17 17 17 17 17 17 |16,2
Ge| 3 0] 6 2 5 5 5 5 5 5 5 6 4 6 1 2 2 2 1 2 2 2 4 3,5
RaH| 3 14 0 10 8 9 8 9 8 9 8 9 8 9 10 9 10 8 10 10 10 10 10 10 8,7
RaNh| 2 18| 10 0 9 7 9 7 9 7 9 8 9 8 16 12 16 14 16 11 15 16 17 13 |10,8
JHK1| 3 15| 12 11 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 12 12 12 11 13 12 13 13 13 12 8,0
RHK1| 4 15| 11 13 9 0 9 0 9 0 9 4 9 4 14 15 15 14 14 17 14 13 16 14 |10,1
JHK2 3 15| 12 11 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 12 12 12 11 13 12 13 13 13 12 8,0
RHK2 4 15| 11 13 9 0 9 0 9 0 9 4 9 4 14 15 15 14 14 17 14 13 16 14 |10,1
JHK3| 3 15| 12 11 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 12 12 12 11 13 12 13 13 13 12 8,0
RHK3| 4 15| 11 13 9 0 9 0 9 0 9 4 9 4 14 15 15 14 14 17 14 13 16 14 |10,1
JH.TO| 3 15| 12 1 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 12 12 12 11 13 12 13 13 13 12 8,0
RH.TO| 4 14| 11 12 9 1 9 1 9 1 9 0 9 0 13 15 14 14 13 15 13 12 15 13 9,4
JH.T1| 3 16| 12 11 1 5 1 5 1 5 1 6 0 6 12 12 12 11 13 12 13 13 13 12 8,2
RH.T1| 4 14| 11 12 9 1 9 1 9 1 9 0 9 0 13 15 14 14 13 15 13 12 15 13 9,4
JNHK1| 3 19| 10 4 8 6 8 6 8 6 8 7 8 7 0 7 11 7 10 8 7 9 10 9 7,8
R.NHK1| 3 18| 11 8 8 5 8 5 8 5 8 5 8 5 13 0 15 11 14 12 13 13 17 12 9,4
JNHK2| 2 18| 10 4 8 5 8 5 8 5 8 6 8 6 9 5 0 5 10 6 8 6 11 8 7,0
R.NHK2| 2 18| 12 6 9 6 9 6 9 6 9 6 9 6 13 9 15 0 14 9 13 11 14 9 9,2
JNHK3| 3 19| 10 4 7 6 7 6 7 6 7 7 7 7 10 6 10 6 0 7 8 6 10 7 7,2
R.NHK3| 3 18| 10 9 8 3 8 3 8 3 8 5 8 5 12 8 14 11 13 0 12 12 16 11 8,7
JNH.TO| 3 18 | 10 5 7 6 7 6 7 6 7 7 7 7 13 7 12 7 12 8 0 8 13 8 8,0
R.NH.TO| 3 16 | 10 4 7 7 7 7 7 7 7 8 7 8 11 7 14 9 14 8 12 0 13 6 8,3
JNH.T1| 3 18| 10 3 7 4 7 4 7 4 7 5 7 5 10 3 9 6 10 4 7 7 0 7 6,4
R.NH.T1| 3 16 | 10 7 8 6 8 6 8 6 8 7 8 7 11 8 12 11 13 9 12 7 13 0 8,5
Av. |3,0 15,7 10,5 8,4 6,8 4,9 6,8 4,9 6,8 49 | 68 6,0 6,7 60 | 114 9,8 12,1 10,0 12,0 10,5 | 11,2 10,6 12,8 10,4 |

MICRO-F1

Fo.n G.c ?wbm Ww‘sz.m.mﬂw R.H.K1 J.H.K2 R.H.K2 J.H.K3 m.m‘mﬂw?.m.ﬂc R.H.TO J.H.T1 W.E.H:h.zm.ww R.NH.K1 J.NH.K2 R.NH.K2 J.NH.K3 N.Zm.mﬂmf.zm.ﬂo R.NH.T0 J.NH.T1 N.ZE.H: Av.

Loc| 0 16| 11 15 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 16 15 16 16 16 14 15 16 17 16 |14,1
Gel 4 0] 7 3 : 4 : 4 3 4 3 5 3 5 : 2 3 1 1 2 3 4 3 3 3,2
RaHl 9 13 0 9 10 11 10 11 10 11 10 11 10 11 10 9 10 9 10 9 9 12 10 11 9,8
RaNh| 5 17| 11 0 9 9 9 9 9 9 9 10 9 10 15 10 14 12 16 11 14 15 17 13 |10,9
JHK1| 6 17 ] 10 11 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 10 10 13 11 11 9 12 12 12 11 7,6
RHK1| 6 16| 9 11 9 0 9 0 9 0 9 4 9 4 10 12 13 11 13 11 12 13 12 13 9,0
JHK2 6 17| 10 11 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 10 10 13 11 11 9 12 12 12 11 7,6
RHK2 6 16| 9 11 9 0 9 0 9 0 9 4 9 4 10 12 13 11 13 11 12 13 12 13 9,0
JHK3| 6 17| 10 11 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 10 10 13 11 11 9 12 12 12 11 7,6
RHK3| 6 16| 9 11 9 0 9 0 9 0 9 4 9 4 10 12 13 11 13 11 12 13 12 13 9,0
JH.TO| 6 17| 10 11 0 5 0 5 0 5 0 6 0 6 10 10 13 11 11 9 12 12 12 11 7,6
RH.TO| 6 15| 9 10 9 1 9 1 9 1 9 0 9 0 9 11 12 10 11 9 11 12 11 12 8,2
JH.T1 6 17| 10 11 1 5 1 5 1 5 1 6 0 6 10 10 13 11 11 9 12 13 12 12 7,8
RHT1 6 15| 9 10 9 1 9 1 9 1 9 0 9 0 9 11 12 10 11 9 11 12 11 12 8,2
JNHK1| 4 17| 10 5 10 10 10 10 10 10 10 11 10 11 0 7 11 6 11 7 9 10 10 8 9,0
R.NHK1| 5 18| 11 10 10 8 10 8 10 8 10 9 10 9 13 0 15 13 14 12 16 15 14 |10,9
JNHK2| 4 17| 10 6 7 7 7 7 7 7 7 8 7 8 9 5 0 6 11 7 8 8 9 8 7,5
R.NH.K2| 4 19| 11 8 9 9 9 9 9 9 9 10 9 10 14 7 14 0 14 11 12 14 13 11 10,2
JNHK3| 4 19| 10 4 9 7 9 7 9 7 9 9 9 9 9 6 9 6 0 5 8 7 9 7 7.8
R.NHK3| 6 18| 11 9 11 9 11 9 11 9 11 11 11 11 13 7 13 9 15 0 12 13 13 12 |10,6
JNH.TO| 5 17| 11 6 8 8 8 8 8 8 8 9 8 9 11 8 12 8 12 8 0 10 12 10 8,8
R.NH.TO| 4 16| 8 5 8 7 8 7 8 7 8 8 7 8 10 4 12 6 13 7 10 ] 12 6 7,9
JNH.T1| 3 17| 10 3 8 8 8 8 8 8 8 9 8 9 10 5 11 7 11 7 8 8 0 7 7,9
RNH.T1| 4 17| 9 7 9 7 9 7 9 7 9 8 8 8 12 6 12 9 13 8 10 7 13 0 8,7
Av. |50 16,0 94 83 7,1 6,0 7,1 6,0 7,1 60 | 7,1 7,3 7,0 7,3 | 10,1 8,3 11,7 9,0 11,4 8,5 10,3 11,0 11,3 10,2 |
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Tabela 58 — Comparagao Pareada WLP

—  ——~p

Fc.n G.c iwbm Ww‘sz.m.mﬂw R.H.K1 J.H.K2 R.H.K2 J.H.K3 W.E‘Ww?.m.ﬂc R.H.TO J.H.T1 W.E.H:h.zm.ww R.NH.K1 J.NH.K2 R.NH.K2 J.NH.K3 N.ZE.W@?.ZHA.HO R.NH.T0 J.NH.T1 N.ZE.H: Av.

Loc| 0 15| 14 14 15 14 15 14 15 14 15 14 15 14 15 15 17 15 15 15 17 14 16 14 |14,2
Gel 2 0] 5 3 2 2 2 2 2 2 2 3 1 3 2 2 3 1 2 3 3 1 3 2 2,2
RaH| 2 12 0 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 8 8 9 7 7 9 9 3 8 9 7,0
Ra.Nh| 2 14| 8 0 7 4 7 4 7 4 7 6 7 6 13 12 14 11 13 12 15 13 14 13 8,9
JHKI1| 2 15] 10 10 0 6 0 6 0 6 0 7 0 7 12 12 13 12 12 12 11 13 12 13 8,0
RHKI1| 2 15| 8 11 7 0 7 0 7 0 7 4 7 4 14 13 15 13 13 14 13 12 14 13 8,9
JHK2/ 2 15| 10 10 0 6 0 6 0 6 0 7 0 7 12 12 13 12 12 12 11 13 12 13 8,0
RHK2 2 15| 8 11 7 0 7 0 7 0 7 4 7 4 14 13 15 13 13 14 13 12 14 13 8,9
JHK3| 2 15| 10 10 0 6 0 6 0 6 0 7 0 7 12 12 13 12 12 12 11 13 12 13 8,0
RHK3| 2 15| 8 11 7 0 7 0 7 0 7 4 7 4 14 13 15 13 13 14 13 12 14 13 8,9
JHTO 2 15| 10 10 0 6 0 6 0 6 0 7 0 7 12 12 13 12 12 12 11 13 12 13 8,0
R.HTO| 2 14| 8 9 7 1 7 1 7 1 7 0 7 0 13 12 14 12 12 13 12 11 13 12 8,1
JHT1| 2 15| 10 10 1 6 1 6 1 6 1 7 0 7 12 12 13 12 12 12 11 13 12 13 8,1
RHT1| 2 14| 8 9 7 1 7 1 7 1 7 0 7 0 13 12 14 12 12 13 12 11 13 12 8,1
JNH.K1| 2 16 | 10 4 6 4 6 4 6 4 6 5 6 5 0 7 7 7 8 9 7 7 8 7 6,3
RNHK1| 1 15| 8 3 4 2 4 2 4 2 4 3 4 3 11 0 12 8 11 9 10 9 11 9 6,2
JNHK2| 1 15| 8 3 3 2 3 2 3 2 3 3 3 3 5 4 0 4 8 6 6 5 7 6 44
RNHK2| 1 16| 8 5 4 2 4 2 4 2 4 3 4 3 10 6 11 0 12 6 11 9 11 8 6,1
JNHK3| 2 16| 9 3 5 3 5 3 5 3 5 4 5 4 7 5 8 3 0 6 5 5 4 5 5,0
RNHK3| 1 14| 7 2 5 2 5 2 5 2 5 3 5 3 9 6 12 10 10 0 1 9 10 8 6,1
JNH.TO| 1 15| 8 2 4 2 4 2 4 2 4 3 4 3 8 8 8 6 9 7 0 6 8 7 5,2
R.NH.TO| 1 16| 8 2 3 3 3 3 3 3 3 4 3 4 10 6 12 7 9 5 11 0 9 6 5,6
JNH.T1| 2 15| 8 2 5 3 5 3 5 3 5 4 5 4 9 6 9 6 12 7 7 8 0 6 5,8
RNHTI| 1 15| 7 2 3 2 3 2 3 2 3 3 3 3 9 6 11 7 10 6 9 6 8 0 5,2
Av. |16 143 83 64 45 3,5 45 3,5 4,5 3,5 4,5 47 44 47 | 102 8,9 11,3 9,0 10,4 9,5 10,0 9,3 10,2 9,5
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particoes locais nao tiverem melhor desempenho do que todos os outros métodos, as-
sim como o método global também nao configura o pior. Na Micro-Precisao, o método
NH.Ro.K1 obteve melhor desempenho preditivo que todos os outros métodos em uma mé-
dia de 11,5 conjuntos de dados, e o método H.Ra o pior desempenho, apenas 6.6 conjuntos

de dados na média.

Nas outras tabelas de comparagao pareada, o método local obteve melhor desempenho
preditivo em mais conjuntos de dados do que os outros métodos, e o global em menos con-
juntos de dados. Além disso, os métodos usando Jaccard index foram melhores em mais
conjuntos de dados que aqueles que usaram Rogers, e os métodos hierdrquicos também
obtiveram melhores resultados em mais conjuntos de dados do que os nao hierarquicos.
Outro comportamento notado nas tabelas pareadas foi o do método NH.Ra, que foi me-
lhor em mais conjuntos de dados - na média - do que as particoes hibridas nas medidas
CLP, Macro-F1, Macro-Precisao, Macro-Revocacao e Micro-Revocagao. Por fim, em al-
gumas medidas os métodos com sparcificacao usando threshold foram melhores em mais
conjuntos de dados (na média) do que os que usaram k-NN. H4 casos em que, na mesma
medida, métodos hierdrquicos com threshold foram melhores em mais conjuntos de dados
dos que os métodos hierarquicos com k-NN, e nos métodos nao hierarquicos a situagao é
inversa. O contrario também ocorre, indicando que existe alta competitividade entre os

préoprios métodos hibridos.

Ja os graficos de vitorias-derrotas-empates sao apresentados nas Figuras 71 a 73. As
diferengas entre as tabelas de comparagao pareada e graficos de vitérias-derrotas-empatess
foram explicadas na secao 6.1. No grafico da medida CLP, confirma-se que as parti¢oes
locais tém melhor desempenho preditivo que todos os outros métodos e as parti¢coes globais
as piores. Vé-se uma disputa entre as particoes hibridas e aleatorias, onde os métodos
baseados na medida Rogers-Tanimoto venceram mais vezes que os métodos com jaccard.
Esse mesmo comportamento é notado em todos os outros gréaficos de vitorias-derrotas-
empates, e em alguns casos, os métodos com jaccard sao mais vitoriosos que os métodos
com rogers. Por fim, as observagoes feitas para as tabelas pareadas sdo também coerentes

com o que os graficos de vitorias-derrotas-empates apresentam.

Com os métodos hierarquicos sao geradas varias parti¢oes e entao uma é escolhida
como a mais adequada, o que nao ocorre com os métodos nao hierarquicos. Este pode
ser um motivo que levou alguns conjuntos de dados a ter um melhor desempenho com
particoes geradas por métodos de deteccao de comunidade hierdrquicos quando compa-
rado com os outros. Considerar ou nao considerar a correlagdo nula entre rotulos também
parece nao afetar demasiadamente o resultado final, j4 que tanto as parti¢des hibridas ge-
radas com Jaccard quanto com Rogers foram capazes de melhorar o desempenho preditivo

para alguns conjuntos de dados.
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Figura 71 — Gréficos de Vitérias, Derrotas e Empates para CLP, MLP ¢ WLP. E possivel
notar que as parti¢cdes locais tem o maior niimero de vitérias, enquanto as
globais o menor. As partigbes hibridas e aleatdrias sdo competitivas entre si
e com as locais.



6.3. Comunidades

171

B perdas

[ 160 260 300 460

(a) Macro-Precisao

| perdas

500

[ 160 260 300 200

(¢) Macro-Revocagao

| perdas

g 160 260 360 460

(b) Micro-Preciséo

| perdas

500

G 100 200 300 400

(d) Micro-Revocagao

500

Figura 72 — Graficos de Vitorias, Derrotas e Empates para Macro e Micro Precisao e

Revocacao. E possivel notar que as parti¢oes locais tem o maior nimero de
vitérias, enquanto as globais o menor. As parti¢oes hibridas e aleatérias sao
competitivas entre si e com as locais.
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Figura 73 — Graficos de Vitérias, Derrotas e Empates para Macro e Micro F1. E possivel
notar que as partigoes locais tem o maior nimero de vitérias, enquanto as
globais o menor. As parti¢coes hibridas e aleatdrias sdo competitivas entre si
e com as locais.

6.3.1 Teste Estatistico

Para verificar a significincia estatistica dos resultados, foi executado o teste de Fried-
man (a = 0,05), seguido do teste post-hoc de Nemenyi. Eles sdo adequados ao comparar
classificadores em varios conjuntos de dados (DEMSAR, 2006). Os respectivos valores de
p de Friedman estdao na Tabela 59, com uma distancia critica de 8,184. As Figuras de 74
a 76 apresentam os graficos de distancia critica para as medidas de avaliagao analisadas.
Entre todas as medidas, apenas na Micro-Precisdo nao existe diferenca estatistica entre
todos os métodos comparados, pois o grafico mostra uma unica linha conectando todos
eles. Nas demais medidas, ha diferencas estatisticas entre dois ou trés grupos de métodos.
Em todas as medidas analisadas, os resultados dos métodos Global e Local nao estao
conectados diretamente, indicando que existe diferenca estatistica significativa entre eles.

Nas medidas MLP, WLP, Macro-F1, Macro-Revocagao, Micro-F1, e Micro-Rovocagao,
os graficos mostram que nao ha diferencas estatisticas entre os resultados das partigoes
aleatérias e hibridas. Nessas medidas, os métodos estao conectados em trés grupos diferen-
tes. O primeiro grupo conecta os resultados das parti¢oes locais com os outros resultados,
o segundo grupo conecta os resultados das partigoes aleatorias e hibridas, e o terceiro
grupo conecta os resultados do método global com outros. Sabe-se que nao hé diferenga

estatistica entre os métodos conectados em uma linha.
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Tabela 59 — Resultados do Teste de Friedman.
Medidas ‘ ChiSquare p—Values Hipétese
CcLP 37,935 0,025886943806181800 Ha:Different
MLP 95,095 0,000000000097734376  Ha:Different
WLP 97,482 0,000000000038182346  Ha:Different
Macro-Precision 52,763 0,000394669470347386  Ha:Different
Micro-Precision 24,387 0,382671915325202000  HO:Identical
Macro-Recall 77,643 0,000000076142308680 Ha:Different
Micro-Recall 79,830 0,000000033834945290 Ha:Different
Macro-F1 81,956 0,000000015271290787  Ha:Different
Micro-F1 50,838 0,000714514912773745 Ha:Different
CD
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H.C.R.NH.K2 Ra.H
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Figura 74 — Graficos de Distancia Critica de Nemenyi para CLP, MLP e WLP.



174 Capitulo 6. Resultados e Discussdo

CD
7 ? 9 1‘0 11 1? 1‘3 1‘4 1‘5 1‘5 1‘7 1‘8
H.C.RH.TO
HCRHTL
H.C.R.NH.K2
H.C.R.NH.TO
H.C.J.NH.K1
H.C.RINH.T1
H.C.J.NH.TO
Ra.H
H.CJNH.T1
H.C.J.NH.K3
H.C.R.NH.K1 H.C.J.NH.K2
H.C.R.NH.K3 —Gc
(a) Macro-Precisdao
CD
1‘0 1‘1 1‘2 1‘3 1‘4 1‘5 1‘6 1‘7
H.C.R.NH.K1 H.C.RH.TO
HCJHTL — HCRHTL
HCJHKL ——— Ra.NH
HCJIJHK2 ——— H.C.J.NH.TO
HCJHK3 —— H.C.J.NH.K1
HCJHTO —MMMM H.C.RINH.T1
H.C.R.NH.K3 H.C.ONH.T1
Lo.c H.C.R.NH.TO
H.C.R.NH.K2 G.c
H.C.R.H.K1 H.C.J.NH.K2
H.C.R.H.K2 H.C.J.NH.K3
H.C.R.H.K3 ———— RaH
(b) Micro-Precisao
CD
$ e 7 8 9 % om w w5 a8y a9 2
Loc——— RaH
H.C.R.HK1 H.C.J.NH.TO
H.C.R.HK2 H.C.R.NH.K1
H.C.R.HK3 H.C.J.NH.K2
Ra.NH H.C.J.NH.K1
H.C.RH.TO H.C.R.NH.K2
H.CJHTL H.C.J.NH.K3
H.C.RH.TL H.C.R.NH.K3
H.C.JH.K1 H.C.ONH.T1
H.C.J.H.K2 H.C.R.NH.T1
H.C.JH.K3 H.C.R.NH.TO
H.C.JH.TO ———Gc
(¢) Macro-Revocagao
CD
S 7 8 9 m v w1 s w1 » a2
Lo.c— RaH
H.C.R.HK1 H.C.R.NH.K1
H.C.R.H.K2 H.C.R.NH.K3
H.C.R.H.K3 H.C.R.NH.K2
Ra.NH H.C.J.NH.TO
H.C.RH.TO H.C.J.NH.K2
HC.RH.TL H.C.R.NH.T1
H.CJHT1 H.C.R.NH.TO
H.CJHK1 H.C.J.NH.K1
H.C.JHK2 H.CJNH.T1
H.C.JH.K3 H.C.JNH.K3
H.C.J.H.TO —G.c

(d) Micro-Revocagio

Figura 75 — Graficos de Distancia Critica de Nemenyi para para Macro e Micro Precisao
e Revocacao.



6.3. Comunidades 175

Loc H.C.R.NH.K1
H.C.R.H.K1 H.C.R.NH.K2
H.C.R.H.K2 Ra.H
H.C.R.H.K3 H.C.R.NH.K3
H.C.R.H.TO H.C.RNH.T1
H.C.RH.T1 H.C.R.NH.TO

Ra.NH H.C.JNH.TO
H.CJH.T1 H.C.J.NH.K1
H.C.JH.K1 H.C.J.NH.K3
H.C.JH.K2 H.C.J.NH.K2
H.C.J.H.K3 H.C.ONH.T1
H.C.JH.TO —G.c

(a) Macro-F1

CD

Lo.c— H.C.JH.K2
H.C.R.H.K1 H.C.JH.K3
H.C.R.H.K2 H.C.JH.TO
H.C.R.H.K3 Ra.H

Ra.NH H.C.J.NH.K1
H.C.R.NH.K1 H.C.J.NH.TO
H.C.R.NH.K3 H.C.RNH.T1
H.C.R.NH.K2 H.C.R.NH.TO

H.C.R.H.TO H.C.INH.T1
H.C.RH.T1 H.C.J.NH.K3
H.CJHT1 H.C.J.NH.K2

H.C.JH.K1

G.c

(b) Micro-F1

Figura 76 — Graficos de Distancia Critica de Nemenyi para Macro e Micro F1.

Dada esta observagao, pode-se concluir que as diferengas estatisticas apresentadas nos
graficos sao limitadas pelos métodos global e local. Na Micro-F'1, por exemplo, onde ha
dois grupos que nao possuem diferencas entre eles, no primeiro grupo todos os métodos
estdo conectados com o local, enquanto que no segundo grupo, boa parte dos métodos
estao conectados com o global.

Como varios métodos estao conectados nos dois grupos, pode-se concluir que essa dife-
renca estatistica existente entre os grupos ¢ baixa, o que pode ser constatado pelos valores
da Tabela 59. Isto leva a conclusao de que os métodos locais e globais ainda precisam de
melhorias, ja que diferencas estatisticas significativas nao foram encontradas entre eles,
os métodos hibridos e aleatérios. Portanto, de acordo com tudo o que foi apresentado até
aqui (desempenho, comparagao pareada, vitorias-derrotas-empates), pode-se concluir que
as abordagens locais e globais convencionais e amplamente utilizadas podem nao estar
aprendendo corretamente as correlagoes entre rétulos e/ou predizendo corretamente os

rotulos, ainda que se utilize diferentes partigoes de dados.

6.3.2 Métodos de Deteccao de Comunidade

Para a medida de similaridade de Rogers-Tanimoto, os métodos de deteccao de co-
munidade hierarquicos mais escolhidos foram Edge Betweenness para esparsificagdo com
threshold e WalkTrap para esparsificacao k-NN. Ja para o Jaccard Index, o Walktrap foi

o mais escolhido em ambos os tipos de esparsificacdo. No caso dos métodos nao hierar-
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quicos, o InfoMap foi o método de deteccao de comunidades mais escolhido, tanto para
medidas de similaridade quanto para tipos de esparsificacao. Por fim, para Comunidades
Aleatérias, o método hierarquico mais escolhido foi o WalkTrap, enquanto o InfoMap foi

o mais escolhido para os métodos nao hierarquicos.

6.3.3 Analise das Particoes

Um resumo de todas as particoes hibridas e aleatérias escolhidas como as melhores é
apresentado na Tabela 60. O nimero na coluna P. indica o nimero da particdo. Para
ilustrar, considere os conjuntos de dados birds, que possui 19 rétulos. A particao 1 é
a particao global, enquanto a particao 19 é a particdo local. As particdes de ntimero 2
a 18 sao particoes hibridas; portanto, a particao 2 ¢ mais semelhante a particao global,
enquanto a particao 18 é mais semelhante a particao local.

Para os conjuntos de dados birds, emotions, FukaryotePseAAC e yeast, as melhores
parti¢oes escolhidas foram préximas a particao local. Em contraste, os conjuntos de dados
etsen, GnegativeGO, GpostiveGO, scene e Yelp tiveram as melhores particoes escolhidas
proximas a particao global. Considerando o conjunto de dados Langlog, a particao esco-
lhida com mais frequéncia foi semelhante a local. Em contraste, no conjunto de dados
pheno, ha um equilibrio entre as particoes proximas das globais ou locais.

Finalmente, as melhores parti¢bes para os outros conjuntos de dados variam, mas uma
particdo proxima a configuracdo da particao global foi escolhida com maior frequéncia.
Observa-se pelos resultados que as melhores parti¢coes hibridas geradas pelos métodos
de deteccao de comunidade escolhidos sao semelhantes a particao global. Esse pode
ser um dos motivos pelos quais os resultados de desempenho das parti¢oes hibridas sao
competitivos em comparacao com outras particoes, superam o global e nao sao superiores

aos locais para alguns conjuntos de dados.

6.4 Encadeamento

Os resultados deste experimento foram avaliados em sete diferentes medidas de ava-
liacdo multi-Label. As Florestas Aleatérias Multirrotulo produzem predicoes de proba-
bilidades, e portanto, é possivel calcular as curvas de precisdo-revocagao e curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic). As medidas de avaliaggo AUPRC-Macro e AUPRC-
Micro foram calculadas a partir da implementacao do Python®, enquanto que as medidas
ROC-AUC-Macro, ROC-AUC-Micro e ROC-AUC foram calculadas a partir da imple-
mentacao do RS.

Nao sao apresentados para este experimento, portanto, os resultados da Macro e Micro
Revocagao, Precisao e F1, mas sim para a AUPRC Macro e Micro, ROC-AUC-Macro e

<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.average__precision__score.html>

6 <https://github.com/rivolli/utiml>


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.average_precision_score.html
https://github.com/rivolli/utiml
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Tabela 60 — Particoes Escolhidas

‘ Hibridas ‘ Aleatérias ‘ ‘ Hibridas ‘ Aleatérias
Dataset | P. % | P. % | Dataset | P. % | P. %
birds | 18 100% | 18 100% | GnegativeGO | 2  100% | 6  100%
| 2 80% | | GpositiveGO | 2 100% | &  100%
cal500 | 4  10% 62 10% | 2 10%
178 10% | 178 100% 68 10%
2 50% | 2 100% langlo 69  10%
3 10% N8 | 10%
12 10% 78 10%
celleyele | y75  10% 7% 50% | 74 90%
| 177 20% | \ | 2 50% | 2 100%
2 40% | 2 100% 26 10%
14 10% medical | 41 10%
23 10% 43 20%
derisi | 173 10% 44 10%
176 10% 2 40% | 2 100%
177 20% 163 20%
pheno
eisen | 2 100% | 2  100% | | 164  40% |
emotions | 5  100% | 2 = 100% | PlantGO | 38  100% | 2  100%
EukaPseAAC | 21 100% | 21  100% | scene | 2 100% | 2  100%
flags | 100% | 3 100% | | 2 80% |
| 2 30% | 2  100% | Sed | 177 20% | 176 100%
| 50 10% | | VirusPseAAC | 4  100% | 2  100%
| 61 10% | | yeast | 12 100% | 18  100%
gaschl | 79 10% | \ Yelp | 2 100% | 2  100%
175 10%
176 10%
177 20%

Micro, e também as medidas CLP, MLP E WLP. O principal motivo é que, de acordo com
os resultados dos experimentos anteriores, os resultados dos testes estatisticos mostravam
que nao havia diferenca estatistica significativa entre os métodos comparados. Para os pri-
meiros trés experimentos, foram analisados os resultados do CLUS com threshold igual a

0.5, o que pode, de certa forma ter influenciado também os resultados finais apresentados.

Vale ressaltar que em uma andlise inicial (bruta e superficial) de todas as medidas
de avaliagao multirrétulo calculadas pelas bibliotecas do R e Python para o HPML.D,
foi verificado para as medidas macro e micro média o mesmo comportamento dos expe-
rimentos anteriores. Portanto, analisar os resultados probabilisticos, sem um threshold
definido seria interessante. Esta foi uma decisao tomada em conjunto com o time da
Bélgica onde este projeto foi desenvolvido. Também é necessario ressaltar que, para os
trés primeiros experimentos nao foram calculadas as curvas ROC e de precisao-revocacao,

portanto, estes resultados nao estao disponiveis e constam como trabalhos futuros.
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6.4.1 Analise das Particoes

As melhores parti¢oes escolhidas de acordo com o critério do coeficiente de silhueta,
para cada dataset e cada fold, sdo apresentadas na Tabela 61. Importante ressaltar que
exatamente as mesmas parti¢coes foram usadas em todos as versoes do método HPML.D.
Os nomes dos conjuntos de dados foram simplificados por questoes de espaco: entenda-se
c.16k como corell6k00. No dataset bibtex (159 rétulos) uma parti¢io composta por 126
grupos foi escolhida em mais folds do que as outras parti¢oes, enquanto que uma particao
composta por 124 grupos foi escolhida em um fold, e as outras foram escolhidas em 2

folds. Nota-se também que as particdes sdo proximas umas das outras.

Tabela 61 — Particoes Escolhidas

fold‘bibtex cal500 c.16k1 c.16k3 c.16k4 c.16k5 c.16k6 c.16k7 c.16k8 c.16k9 c.16k10 r1sl r1s2 s_ ch

1 128 2 134 4 143 141 140 149 144 147 131 100 100 3
2 124 2 135 4 140 139 139 149 148 150 131 2 100 2
3 131 2 136 4 139 144 138 149 149 150 131 100 100 2
4 126 2 135 141 141 142 138 152 144 150 131 100 100 172
5 126 2 135 141 141 144 140 151 145 148 131 100 100 174
6 131 2 133 4 140 143 137 149 145 147 131 100 100 172
7 128 173 136 145 140 140 138 146 145 149 131 100 100 174
8 125 2 136 141 143 141 137 151 144 148 131 100 100 174
9 124 2 134 140 143 142 141 151 144 146 131 100 100 174
10 126 2 132 141 143 144 138 149 144 147 131 2 100 2

Ja no dataset cal500 (174 rétulos), a partigdo mais escolhida foi uma composta por 2
grupos, sendo portanto, muito proxima de uma partigdo global (um tnico grupo). Uma
particdo composta por 135 grupos e outra por 136 grupos foram escolhidas, ambas, em 3
dos 10 folds no dataset corell6k001 (153 rétulos), enquanto que uma partigdo com 132
grupos e outra com 133 grupos foram escolhidas uma tnica vez cada. Novamente nota-se
aqui um comportamento de escolha de particoes proximas umas as outras.

No dataset corell6k004 duas particoes bem distintas foram escolhidas como as me-
lhores em 4 dos 10 folds, uma composta por 4 grupos e outra composta por 141 grupos,
enquanto que outras foram escolhidas em um tnico fold cada. Esse dataset é o mais di-
verso com relagao aos outros conjuntos de dados corel16k00, os quais escolheram sempre
particbes com um ntmero de grupos proximo.

Uma particdo composta por 144 grupos foi selecionada mais vezes do que todas as
outros - em 3 dos 10 folds - no dataset corel16k005 (160 rétulos), enquanto que no dataset
corel16k006 (162 rétulos), uma partigdo com 138 grupos foi escolhida mais vezes (4 folds).
Ja no dataset corell6k007 (174 rétulos), uma particdo com 149 grupos foi escolhida com
mais frequéncia, em 5 dos 10 folds. Situacao similar ocorre no dataset corel16k008 (168
rétulos), mas neste caso é uma particio composta por 144 grupos.

Duas diferentes particoes foram escolhidas com maior frequéncia no dataset
corel16k009 (173 rétulos), uma composta por 147 grupos e outra por 150, ambas em 3 folds

cada. Diferentemente de todos os outros conjuntos de dados corel16k00, no corel16k010
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(144 ro6tulos) a mesma particao foi escohida em todos os folds, uma composta por 131
rotulos.

No dataset rcvlsubl (101 rétulos) uma particio com 100 rétulos foi escolhida em 8
dos 10 folds, enquanto que no revlsub2 (101 rétulos) a mesma partigao foi escolhida em
todos os folds, também uma composta por 100 grupos. No caso desses dois conjuntos
de dados, a particao 100, que contém 100 grupos, é muito proxima da configuragao de
uma particao local (um rétulo por grupo). Neste caso, 99 grupos contém um tnico rétulo
enquanto que um tunico grupo contém 2 roétulos.

Finalizando as parti¢oes escolhidas com maior frequéncia, uma particdo composta
por 174 grupos foi escolhida mais frequentemente no dataset stackexr_chemistry (175
rétulos), em 4 dos 10 folds. Também neste dataset, uma partigdo mais préxima da local
¢é escolhida como a melhor.

E possivel notar consisténcia na escolha das particdes na maioria dos conjuntos de
dados, indicando que existe uma faixa de particdes compostas por nimero de grupos
similares que sdo consideradas as com maior qualidade de acordo com o coeficiente da

silhueta.

6.4.2 Desempenho

As Tabelas 62 e 63 mostram os resultados de desempenho para as medidas de avaliacao
multirrétulo onde a cor azul indica os melhores resultados e a cor vermelha os piores. E
possivel notar que os métodos propostos foram capazes de obter resultados competitivos.
Na média dos 14 conjuntos de dados, o método HPML.D¢ g obteve os melhores resultados
nas medidas AUPRC-Macro, Roc-Auc-Macro e Roc-Auc-Micro, ao mesmo tempo que
obteve os piores resultados nas medidas CLP e MLP. Isto indica que o método conseguiu
classificar mais corretamente as classes positivas e negativas, mas ao mesmo tempo o
método predisse um mesmo rotulo para todas as instancias com maior frequéncia do que
os outros, e a proporcao de rotulos que nunca sao preditos também é maior.

O método Ggrr obteve os melhores resultados na medida AUPRC-Micro, enquanto o
Logp obteve o melhor desempenho na medida WLP (menor porcentagem de predigoes que
estao sempre erradas), ambos os métodos nao obtiveram o pior desempenho entre todos. O
método HPML.D¢ggr obteve os piores resultados preditivios nas medidas AUPRC-Macro
e AUPRC-Micro (robusto ao desbalanceamento de classes) , enquanto o método HPML.D
obteve os piores resultados nas medidas Roc-Auc-Macro e Roc-Auc-Micro (menos robusto
ao desbalanceamento de classes).

Ja o método HPML.D¢; obteve os melhores resultados preditivos nas medidas CLP
(predisse menos vezes o mesmo rétulo para todas as instancias) e MLP (menor proporgao
de rétulos que nunca sao preditos), enquanto na medida WLP (um rétulo pode ser predito
para algumas instancias, mas essas predigoes estao sempre erradas), o método ECC obteve

os piores resultados. Neste contexto, o método HPML.D¢; nao obteve o pior desempenho,
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Tabela 62 — Desempenho CLP, MLLP e WLP

| CLP | MLP
Datasets | Grf Lorf ECC HPML.D HPML.D.CIHPML.D.CE HPML.D.CEl] Grf Lorf ECC HPML.D HPML.D.CI HPML.D.CE HPML.D.CEI
bibtex| 0,39190 0,39052 0,39681 0,38994 0,39153 0,39671 0,39423| 0,39190 0,39052 0,39681 0,38994 0,39153 0,39671 0,39423
cal500| 0,39003 0,38867 0,39017  0,34503 0,34158 0,39166 0,38623| 0,39003 0,38867 0,39017  0,34503 0,34158 0,39166 0,38623
corel16k001|0,17920 0,17422 0,17776  0,17399 0,17320 0,17877 0,17191(0,17920 0,17422 0,17776  0,17399 0,17320 0,17877 0,17191
corel16k003|0,17748 0,17162 0,17621 0,17144 0,17309 0,17439 0,17356|0,17748 0,17162 0,17621 0,17144 0,17309 0,17439 0,17356
corel16k004|0,17793 0,17315 0,17665  0,17153 0,17101 0,17702 0,17119|0,17793 0,17315 0,17665 0,17153 0,17101 0,17702 0,17119
corel16k005| 0,17369 0,16993 0,17460  0,16878 0,16769 0,17463 0,16887| 0,17369 0,16993 0,17460  0,16878 0,16769 0,17463 0,16887
corel16k006| 0,16930 0,16557 0,16952  0,16234 0,16242 0,16824 0,16234| 0,16930 0,16557 0,16952  0,16234 0,16242 0,16824 0,16234
corel16k007|0,17390 0,17048 0,17179  0,16895 0,16879 0,17386 0,16579(0,17390 0,17048 0,17179  0,16895 0,16879 0,17386 0,16579
corel16k008| 0,17157 0,16788 0,17068  0,16639 0,16603 0,17197 0,16564| 0,17157 0,16788 0,17068  0,16639 0,16603 0,17197 0,16564
corel16k009|0,16588 0,16200 0,16472  0,16014 0,15989 0,16538 0,15814(0,16588 0,16200 0,16472  0,16014 0,15989 0,16538 0,15814
corell16k010| 0,18666 0,18162 0,18628 0,17996 0,18010 0,18879 0,18122| 0,18666 0,18162 0,18628 0,17996 0,18010 0,18879 0,18122
revlsubl| 0,35078 0,34732 0,35486  0,34820 0,34956 0,35481 0,35258| 0,35078 0,34732 0,35486  0,34820 0,34956 0,35481 0,35258
revisub2| 0,39943 0,39632 0,40378  0,39632 0,39632 0,40700 0,39481| 0,39943 0,39632 0,40378  0,39632 0,39632 0,40700 0,39481
stackex__chemistry| 0,25802 0,25756 0,26175  0,26028 0,26055 0,25816 0,25667| 0,25802 0,25756 0,26175  0,26028 0,26055 0,25816 0,25667
Média|0,24041 0,23692 0,24111  0,23309 0,23298 0,24153 0,23594(0,24041 0,23692 0,24111  0,23309 0,23298 0,24153 0,23594
Desvio Padrao| 0,09681 0,09780 0,09877 0,09393 0,09403 0,09906 0,09920| 0,09681 0,09780 0,09877 0,09393 0,09403 0,09906 0,09920
| WLP |
Datasets | Grf Lorf ECC HPML.D HPML.D.CI HPML.D.CE HPML.D.CEI|
bibtex|0,54528 0,52893 0,52642  0,53270 0,53333 0,53333 0,51635
cal500(0,85747 0,78851 0,82069  0,83161 0,82356 0,83563 0,83851
corel16k001| 0,80131 0,80000 0,82288  0,80131 0,80719 0,81765 0,81307
corel16k003|0,79805 0,80909 0,82597  0,80974 0,81104 0,82468 0,81104
corel16k004/0,81049 0,81296 0,83704  0,81852 0,81852 0,83519 0,82716
corel16k005| 0,82063 0,80813 0,83000  0,81063 0,81188 0,83000 0,81500
corel16k006| 0,80926 0,80432 0,82901  0,80988 0,80988 0,82222 0,81049
corel16k007| 0,82644 0,81494 0,83736  0,81782 0,82126 0,83103 0,82414
corel16k008| 0,80298 0,80179 0,80833  0,80298 0,81071 0,81310 0,80238
corel16k009| 0,83873 0,83179 0,85607  0,83410 0,84220 0,85434 0,84682
corel16k010| 0,80208 0,78819 0,81944 0,78750 0,79167 0,82153 0,81181
revlsubl|0,72277 0,70198 0,71089  0,70396 0,70495 0,71089 0,70297
revisub2| 0,71386 0,708910,71881  0,70891 0,70891 0,71485 0,70495
stackex_ chemistry| 0,80514 0,80743 0,81943 0,79657 0,80914 0,80800 0,82171
Média|0,78246 0,77193 0,79017 0,77616 0,77887 0,78946 0,78189
Desvio Padrio|0,07851 0,07954 0,08688  0,08053 0,08134 0,08512 0,08795
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e o ECC também nao obteve o melhor desempenho entre todos os métodos comparados.
Ainda dentro da média dos 14 datasets, pode-se concluir que o método HPML.D¢ g obteve
os melhores resultados preditivos contabilizando as 7 medidas de avaliacao, ficando em
primeiro lugar em 5 delas, enquanto os métodos HPML.Depr, HPML.Do; e HPML.D

ficam em ultimo lugar com os piores resultados (2 medidas cada).

Contado a quantidade de datasets por método, e por melhor e pior melhor desempenho
(contagem dos azuis e vermelhos por coluna), nota-se que na AUPRC-Macro os métodos
ECC e HPML.D¢g; tem o maior niimero de datasets com melhor desempenho, seis cada,
enquanto HPML.D¢sgy tem o maior niimero de datasets com o pior desempenho, 9 dos 14.
O método Grpr é 0 com o maior nimero de datasets com melhor desempenho na AUPRC-
Micro, 9 de 10, enquanto o método HPML.D¢g; obteve o pior desempenho em 10 dos
14 datasets neta medida. Considerando a Roc-Auc-Micro, HPML.D¢cgr obteve melhor
desempenho em 10 dos 14 datasets, enquanto HPML.D o pior em 13 dos 14 datasets.
Ja na Roc-Auc-Micro, o método ECC obteve os melhores desempenhos em 7 dos 14,

enquanto o HPML.D o pior desempenho em 8 dos 14 datasets.
Na medida CLP e MLP, o método HPML.D¢g; tem o maior niimero de datasets com

o melhor desempenho, 5 de 14, enquanto os métodos Ggr € HPML.D¢g obtiveram pior
desempenho em 7 datastets cada. Finalizando, na medida WLP, o método Logrr obteve
melhor desempenho em 8 dos 14 datasets, enquanto o ECC obteve o pior desempenho
também em 8 dos 14 datasets. O que se nota neste contexto é que ha uma grande
disputa entre os métodos, ressaltando que o método HPML.D¢g foi o que obteve melhor
desempenho em mais datasets em todas as medidas, e o HPML.D o método que obteve o
pior desempenho em mais datasets em todas as medidas de avaliagao, quando comparados
com todos os outros métodos. Isso indica que encadear os grupos disjuntos de rétulos

correlacionados pode aumentar a qualidade das predigoes realizadas pelo classificador.

Considerando todos os 14 datasets, e todas as 7 medidas, verifica-se que o data-
set bibtex obteve os melhores resultados entre todos os datasets nas medidas AUPRC-
Macro (Ggr e HPML.D¢g), AUPRC-Micro (Ggr e HPML.D¢g), Roc-Auc-Macro (Ggp
e HPML.D¢g) e WLP (ECC e HPML.Degy). Isto indica que os métodos foram capazes

de aprender melhor as correlagoes entre rotulos para este dataset.

O dataset rcvsubl também obeve os melhores resultados nas medidas Roc-Auc-Micro
(Grr e HPML.D¢g), mais uma vez evidenciando a disputa entre os métodos.O data-
set Corell6k009 nas medidas CLP (HPML.Dg;r e HPML.Degr) e MLP (HPML.D¢y e
HPML.D¢gr), mostrando que a porcentagem de erros de predigoes de rétulos nesse data-
set em particular foi menor do que os outros para os métodos listados. Esses sao os trés
datasets com os melhores resultados dentre todos os datasets em cada uma das medidas

avaliadas.

Cinco sao os datasets que obtiveram os piores resultados entre todos os datasets expe-

rimentados. Corell6k009 obteve os piores resultados nas medidas Auprc-Macro (HPML.D
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e HPML.D¢gr), Aupre-Micro (HPML.D e HPML.Degr) e WLP (ECC), indicando que os
métodos apontados nao foram capazes de lidar bem com o desbalanceamento das classes

neste dataset.

FRMLpe _— FRMLDEE! _—
HeLpeE _— rPmLpee _—
remee _— remLea _—

1%0

(a) Roc-AUC-Macro (b) Roc-AUC-Micro

FrMLpeE _— FRLDe _—
fPmLpee _— fPmLbee _—
LRl _— rEepel _—

20 4o 60 80 100

(¢) AUPRC-Macro (d) AUPRC-Micro

100

6 20 4o 60 8 100

(e) CLP

(g) WLP

Figura 77 — Graficos de Vitorias, Empates e Derrotas para todas as medidas.

O dataset Corellk007 obteve os piores resultados na medida Roc-Auc-Macro
(HPML.D e HPML.D¢y), enquanto o Corel16k008 na medida Roc-Auc-Micro (HPML.D
e HPML.D¢y). O dataset RevlSubl obteve os piores resultados nas medidas CLP (ECC
e HPML.D¢g) e MLP (ECC e HPML.D¢g), enquanto o Cal500 na medida WLP (Ggr),
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indicando que os métodos tiveram maior dificuldade em predizer os rétulos nesses data-

sets.

A Figura 77 mostra os graficos de vitorias-derrotas-empates, com o intuito de elucidar
a competitividade entre os métodos comparados. Na medida AUPRC-Macro, o método
Grr tem o maior nimero de vitérias, enquanto o HPML.D¢g; 0 menor, e com o segundo
maior nimero de vitérias estd o método HPML.Dgg. Ja na medida AUPRC-Micro, o
método HPML.Dgsg tem o maior ntimero de vitérias, enquanto o o método HPML.Deagy

o menor, sendo o Lrr 0 segundo método com o maior nimero de vitérias.

Na medida Roc-Auc-Macro, o método como maior nimero de vitérias é o HPML.D¢g.
e o método HPML.D o método com o menor ntimero de vitorias, sendo o ECC o segundo
método com o maior nimero de vitorias. No entanto, na medida Roc-Auc-Micro, o ECC
¢ o método com o maior nimero de vitérias, enquanto o HPML.D tem o menor ntimero
de vitérias, e o HPML.D¢g fica em segundo lugar. Nessas quatro medidas de avaliagao,
o método HPML.D¢sp aparece em primeiro ou segundo lugar, evidenciando mais uma
vez que encadear as particdes hibridas pode levar a um melhor aprendizado e melhores
predicoes.

Tratando agora das medidas de erro de predigoes de rétulos, o método HPML.D¢eg;
tem o maior niimero de vitérias na medida CLP, enquanto o HPML.D¢g 0 menor, e o Lgp
o segundo maior nimero de vitorias. Ja na medida CLP, o método HPML.D¢; possui o
maior nimero de vitérias, enquanto o método HPML.Dcg; possui o menor nimero, e o
ECC fica sem segundo lugar. Na medida WLP, o método com o maior nimero de vitérias
¢ o HPML.D¢g, enquanto o HPML.D¢gr tem o menor, e o ECC fica em segundo lugar.
No caso desses métodos, o nivel de erro de predi¢des foi menor do que para os outros,
indicando que aprender as partigdoes hibridas nas diferentes formas de encadeamento é
uma melhor opcao do que as outras abordagens e do que o proprio HPML.

Portanto, as informagoes do win-tie-loss mostram que ha grande competitividade entre
os métodos comparados, havendo pouca diferenca no niimero de vitorias entre o primeiro
e segundo lugar. Isto esta refletido nos testes estatisticos realizados, conforme mostram

os resultados apresentados na Subse¢ao 6.4.3.

Para finalizar a analise do desempenho, a Tabela 64 apresenta uma comparacao entre
pares de métodos, indicando em cada célula o niimero total de datasets em que o método
da linha obteve melhor desempenho com relacao ao método da coluna. Os valores zeros

nas diagonais indicam onde o método cruza consigo mesmo.

A partir da Tabela 64 nota-se que em varias comparagoes um método foi melhor
que o outro em todos os 14 datasets. Olhando apenas para os métodos HPML.D, na
AUPRC-Macro e AUPRC-Micro, a versao HPML.D¢g obtiveram melhores resultados de
desempenho, em todos os 14 datasets, quando comparados aos métodos Lrr, HPML.D,
HPML.D¢y e HPML.Degy, e o método HPML.D¢e; melhor nos 14 do que o Ly na medida

AUPRC-Macro, elucidando que o HPML com encadeamento interno conseguiu superar o
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método Lgrp.

Nas medidas Roc-Auc-Macro e Roc-Auc-Micro, o método HPML.Ds g também obteve
melhores resultados nos 14 datasets quando comparados com os métodos Lrr, HPML.D,
HPML.D¢;, e HPML.D¢gr, mostrando que usar o encadeamento externo ¢ uma opgao
melhor do que a abordagem local, e também um encadeamento melhor que o interno e o
combinado.

O método HPML.D¢gy, no entanto, obteve os melhores resultados nos 14 datasets
quando comparados com os métodos HPML.Dop e ECC nas medidas CLP e MLP, e na
medida WLP o método HPML.D foi melhor que o HPML.Dgg. Os métodos HPMLD.
e HPML.D¢; também obtiveram melhores resultados nos 14 datasets que o ECC. Isso
alerta para o fato de que esses métodos tem uma porcentagem de erro de predigoes de
rétulos menor do que os outros métodos, ainda que esses outros métodos tenham obtido
resultados melhores nas outras medidas.

Quanto aos métodos nao HPML, o método Ggp foi melhor que o Lrr e 0 HPML.Degy
nos 14 datasets na medida AUPRC-Macro, e também o ECC foi melhor nos 14 datasets
quanto comparado com os métodos Lrr ¢ HPML.D¢e;. Na medida AUPC-Micro, tanto
os métodos Grr quanto o ECC foram melhores em 14 datasets com relagdo aos métodos
HPML.D¢;, HPML.D¢egr e o Lge.

Na medidas Roc-Auc-Micro e Roc-Auc-Macro, o método ECC obteve melhores resul-
tados em 14 datasets quando comparado com os métodos Lrr, HPML.D, HPML.D¢; e
HPML.Dcg;. Quanto as medidas CLP e MLP, o método Lirr obteve melhores resulta-
dos que os métodos Ggrpr, ECc e HPML.Dog nos 14 datasets, enquanto na WLP, Lgrg
foi melhor que o HPML.D¢g. Isto elucida a competitividade entre os métodos, mos-
trando também que é preciso melhorias nas versoes do metédo HPML para melhorar o
aprendizado das correlagoes.

A partir da anélise feita com ajuda das Tabela 62, Tabela 62, 64, e Figura 77, fica
evidente que o melhor método vai depender de cada caso, ja que para as medidas analisa-
das, a diferenca entre eles é pequena. Também é possivel concluir aplicar algum tipo de
encadeamento no HPML é melhor do que aprender apenas os grupos. Na préxima secao

sao apresentados os resultados estatisticos.

6.4.3 Testes Estatisticos

Os gréficos de distancia critica sao apresentados na Figura 78 onde linhas conectadas
indicam que nao ha diferenca estatistica entre os métodos. O teste de Friedman foi
conduzido com a = 0, 5 e a distancia critica calculada é de 2,46198 para todas as medidas.
A Tabela 65 apresenta os p-Values para cada medida, assim como os valores de Chi-Square
e Hipoteses.

E possivel notar pelos graficos que nao hé diferenca estatistica entre os metédos Grp,

HPML.D¢g e ECC em todas as medidas. Também nao ha diferenga estatistica significa



6.4. Encadeamento 187

entre os métodos Grr e Lrrp nas medidas AUPRC-Micro, Roc-Auc-Macro, Roc-Auc-
Micro, MLP e WLP. Nao hé diferenca estatistica significativa entre os métodos Lyp,
HPML.D¢gr, HPML.De; e HPML.D nas medidas AUPRC-Micro, Roc-Micro, CLP, MLP
e WLP.

Os gréaficos comprovam a competitividade apresentada na segdo anterior. Ainda que
em algumas medidas, diferentes versoes do HPML.D estejam no primeiro ou segundo
lugar do ranking, nao héa diferenga estatistica ou com o método Ggr ou com o ECC.
Portanto, ainda que a andlise de desempenho, com suporte do vitérias-derrotas-empates
e comparacao pareada, mostre que os resultados sao competitivos, que o aprendizado
das particoes hibridas colaborou, que encadear os grupos ajudou no aprendizado, nao é
possivel afirmar pelos resultados dos testes estatisticos que aprender as parti¢coes hibridas

de forma encadeada é melhor que os métodos tradicionais.

Tabela 65 — Resultados do Teste de Friedman e Nemenyi

Medidas | ChiSquare pValue Distancia Critica Hipdtese

CLP | 66,36734694 2,27E-12 2,461987492 Ha: Different

MLP | 56,45663265 2,35E-10 2,461987492 Ha: Different

WLP | 42,75765306 1,30E-07 2,461987492 Ha: Different
Auprc-Macro | 65,29591837 3,75E-12 2,461987492 Ha: Different
Auprc-Micro | 56,45663265 2,35E-10 2,461987492 Ha: Different
Roc-Auc-Macro | 74,47959184 4,91E-14 2,461987492 Ha: Different
Roc-auc-Micro | 72,61224490 1,19E-13 2,461987492 Ha: Different

Feitas as observacoes com relacdo ao desempenho preditivo do Experimento 4, as
questoes levantadas sobre os métodos sdo entao respondidas:

HPML.Dpaprao: Se conjuntos de dados grandes podem obter um melhor resultado
no HPML.D que o ECC, entao poderia se afirmar que aprender grupos disjuntos de rétulos
correlacionados sem nenhum encadeamento é melhor que aprender todos os rétulos juntos
em um conjunto de classificadores em cadeia. No entanto, o que se verifica é que isso é
verdade para alguns conjuntos de dados e, ainda que no ranking o HPML.Dpaprao
ocupe uma posi¢ao mais baixa que o ECC em algumas medidas de avaliacao, os graficos
de distancia critica mostram que ha diferenca estatistica entre eles.

HPML.D¢;: Se o desempenho preditivo do classificador melhora quando é utilizado
um Ensemble of Classifier Chains (ECC) em cada um dos grupos disjuntos de rétulos
de uma particao, entao, seria possivel afirmar que usar o ECC com as parti¢oes hibridas
¢ melhor que o tradicional ECC. Os resultados mostram que isso é verdade para alguns
conjuntos de dados, e em todas as medidas de avaliacdo pode-se notar uma diferenca
estatistica entre o ECC e o método HPML.D¢;. Ainda que o ECC esteja acima no
ranking, para alguns casos é possivel afirmar que a hipétese é verdadeira.

HPML.D¢g: Se conjuntos de dados grandes podem obter um melhor resultado a
partir da quebra da longa cadeia de classificadores, por meio das parti¢coes hibridas, em
uma ordem de encadeamento baseada correlagoes, entao seria possivel afirmar que enca-

dear grupos disjuntos de rétulos correlacionados é melhor que usar o tradicional ECC. Ha
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Figura 78 — Graficos de Distancia Critica de Nemenyi.

casos assim reportados nos resultados de desempenho e, apesar de em alguns conjuntos de
dados esse método ser melhor que o ECC, nao ha diferenca estatistica entre eles nas me-
didas de avaliacao analisadas, portanto, ndao se pode afirmar que a hipétese é verdadeira

para todos os casos.

HPML.D¢g;: Se aprender varios niveis de correlacao leva o classificador a obter
melhores resultados, entao poderia se dizer que encadear os rétulos dentro dos grupos e
também encadear os grupos seria melhor que o tradicional ECC e também melhor que o
LOCAL. Os experimentos mostraram que, para os conjuntos de dados selecionados, isso
nao é totalmente verdade. Ainda que este método tenha tido um desempenho melhor do
que os outros métodos nas medidas de problema de rétulo, indicando menor porcentagem
de erro nas predicoes, nas outras medidas o método teve desempenho pior que o ECC
e o HPML.D¢g. Portanto, nao se pode dizer que a hipdétese é verdadeira para todas as

situacoes.
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6.5 Custo Computacional

As trés primeiras versdoes do HPML utilizaram o CLUS-Framework o qual tem um
custo computacional muito alto. Isto ocorre pois é necessario criar todos os arquivos
fisicos em formato ARFF para cada um dos grupos de rétulos disjuntos que compdem
cada uma das particdes geradas. Este fato consome muita meméria e processamento
e, portanto, alguns conjuntos de dados nao chegaram a terminar a execuc¢ao, enquanto
outros levaram mais de 15 dias. Para os conjuntos de dados menores que 10 rétulos a
execucao de fato era mais rapida ja que menos partigoes sao geradas e, consequentemente,
menos arquivos precisam ser construidos.

Também por conta disto, as partigoes globais e locais executaram mais rapidamente
que as particoes aleatorias e hibridas, ja que para as parti¢oes globais apenas um grupo é
construidos, e para as locais é feita a separacao de todos os rétulos em grupos individuais
o que é mais simples do que selecionar rétulos especificos que compoem cada um dos
grupos das particoes aleatorias e hibridas.

Dado este contexto, optou-se por ndao mais validar as parti¢oes geradas com o CLUS no
experimento de comunidades e encadeamento. O coeficiente da silhueta é calculado rapi-
damente, permitindo obter resultados para analise em menos tempo, e portanto, tornou-se
uma alternativa melhor para esses experimentos onde conjuntos de dados com muitos ro-
tulos foram usados. Ainda no caso do encadeamento, havia o agravante do tempo, pois
o projeto deveria ser executado em 6 meses e usar o CLUS nesta situagao atrasaria por
demais a entrega.

O tempo de execucao usando as Florestas Aleatorias no experimento de encadeamento
foi deveras mais rapido, ainda que usando conjuntos de dados com mais de 100 rétulos.
Todos os experimentos foram executados com sucesso no prazo maximo de uma semana. O
HPML.D.CEI foi o que mais demorou para ser executado entre todos os particionamentos
comparados ja que era necessario fazer tanto o encadeamento interno quanto o externo.

Ja as particoes globais foram as mais rapidas.

6.6 Estratégia recomendada

Se for necessaria a obtencao de resultados rapidos, o ideal é utilizar as Florestas Alea-
torias Multirrétulo no lugar do CLUS e também o coeficiente da silhueta para escolha da
melhor particao hibrida, ao invés da validagdo com o classificador. Além disso, as parti-
¢oes usando os métodos de deteccao de comunidades hierarquicos se mostraram melhores
do que as partigoes geradas usando o algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo
e também mapas auto-organizaveis de kohonen.

Vale ressaltar que todas as versoes do HPML definidas nesta tese tém um certo custo

computacional ao se escolher validar as parti¢goes usando um classificador. Se for neces-



sario realizar tal tarefa, entao é melhor escolher as Florestas Aleatorias Multirrétulo para
a validagao, ou ainda algum outro classificador que consiga lidar com os diferentes tipos
de grupos de rotulos e que também tenha se provado rapido com relacao ao tempo de
execucao de forma geral.

Neste caso, ainda pode-se utilizar a medida de avaliagago Hamming-Loss como critério
de selecao de melhor partigao hibrida, ao invés da Macro-F1 ou Micro-F1, ou ainda outra
medida de interesse conforme o dominio ou contexto do problema multirrétulo que estiver

sendo resolvido.
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Nesta tese foi proposta, desenvolvida, implementada e avaliada uma estratégia capaz
de particionar o espaco de rotulos que considera as correlagoes entre rétulos, gera va-
rias parti¢coes hibridas, e escolhe uma entre elas que é capaz de otimizar o desempenho
dos classificadores. As parti¢coes hibridas sdo compostas por grupos disjuntos de rétulos

correlacionados e a estratégia ¢ aqui denominada HPML.

A hipdtese desta tese foi a de que é possivel encontrar multiplas particoes de dados
compostas por grupos disjuntos de rétulos correlacionados, no dominio de problemas de
classificacdo multirrétulo, e uma entre elas ser capaz de melhorar o desempenho predi-
tivo do classificador com relagdo as tradicionais abordagens global e local. Entende-se
por abordagem global os métodos que lidam com todos os rétulos de uma tnica vez e,
como abordagem local, os métodos que realizam a divisao do problema multirrétulo em
varios problemas binarios. Do ponto de vista de particionamento do espaco de rétulos,
a abordagem global pode ser considerada uma particao global, isto ¢, uma particao de
dados composta por um tnico grupo com todos os rétulos. Ja a abordagem local pode ser
considerada uma particao local, isto é, uma particdo composta por varios grupos e cada
grupo é composto por um unico rétulo.

Ainda, de acordo com a literatura, a correlacao entre rétulos é natural em dados mul-
tirrotulo e facilita o aprendizado dos rétulos pelos classificadores. Dessa forma, enquanto
na abordagem global os métodos podem nao aprender correlagoes entre rétulos mais es-
pecificas que podem ser relevantes para o modelo, na abordagem local essas correlagoes
sao totalmente ignoradas. Com as parti¢oes hibridas, essa desvantagem no uso das parti-
¢oes (e informagoes) locais ou globais pode ser superada para alguns conjuntos de dados,
conforme mostraram os resultados obtidos durante a conduc¢ao dos experimentos.

A abordagem HPML foi definida como um fluxo de 7 passos: 1) pré-processamento
dos dados; 2) modelagem das correlagdes; 3) particionamento do espago de rétulos, 4)
construgdo dos datasets correspondentes a cada particio encontrada; 5) validagao das

partigdes hibridas encontradas; 6) escolha da partigdo hibrida mais adequada; e 7) teste
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da particao hibrida selecionada. A partir desta metodologia, quatro diferentes instanci-
agoes da estratégia foram elaboradas: 1) HPML.A: modela as correlagoes usando medi-
das de similaridade e particiona o espaco de rétulos com um algoritmo de agrupamento
hierarquico-aglomerativo; 2) HPML.B: modela e particiona o espago de rétulos com um
SOM; 3) HPML.C: modela e particiona as correlagbes usando medidas de similaridade e
métodos de detecgdo de comunidades; 4) HPML.D: encadeia o HPML.A em trés diferen-
tes formas sendo uma interna (encadeamento dos rétulos dentro de cada grupo), outra
externa (encadeamento dos grupos da parti¢ao), e uma ultima combinando encadeamento

interno e externo.

6.7 Resumo dos Resultados

Quatro experimentos foram conduzidos denominados HPML.A.c, Exaustivo-Oraculo,
Comunidades e Encadeamento. Em HPML.A¢ o Indice Jaccard foi usado para modelar
correlagoes, e o algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo para particionar.
Uma entre trés medidas de ligagao foi selecionada para construir o dendrograma que em
seguida foi usada para encontrar as parti¢oes hibridas. O classificador CLUS foi usado
para validacao e teste das parti¢oes, e a medida de avaliagado MACRO-F1 foi usada como
métrica de selecao de melhor particao. Além disso, essa versao do HPML.A foi comparada
com a particao global, local e dois tipos de particoes aleatérias baseadas no algoritmo de
agrupamento hierarquico aglomerativo.

Uma busca exaustiva e um oraculo foram conduzidos no experimento Exaustivo-
Oréculo, com o objetivo de averiguar o quao distante ou proxima uma particao hibrida
estd da melhor particao escolhida dentre todas as possiveis para um dataset. Datasets
com mais de 7 rétulos no espago de rotulos nao foram considerados neste experimento
pois o ntimero total de particdes possiveis” extrapola as capacidades de processamento
disponiveis. Neste experimento foi implementada outra versao do HPML.A e a versao do
HPML.B, os quais tiveram suas parti¢coes comparadas com a global, local e trés tipos de
particoes aleatérias. Novamente o framework CLUS foi usado como classificador, as par-
tigoes foram validadas com o classificador CLUS e o coeficiente da silhueta, e as parti¢oes
com maior Macro-F1, Micro-F1 e Coeficiente de Silhueta foram escolhidas para o teste.

O HPML.C foi implementado no experimento Comunidades, em que sete diferentes
métodos de deteccao de comunidade foram usados para modelar e particionar o espago
de rétulos, assim como duas diferentes medidas de similaridade: Jaccard que considera
as frequéncias com que rétulos ocorrem juntos ou separados; e Rogers-Tanimoto que
além dessas também considera as frequéncias com que dois rétulos nunca ocorrem juntos.

Neste experimento foram usados datasets com um ntmero de rétulos maior no espaco de

7 Sequencia do ntimero de bell: 1 (0), 1 (1), 2 (2), 5 (3), 15 (4), 52 (5), 203 (6), 877 (7), 4140 (8), 21.147
(9), 115.975 (10), 678.570 (11), 4.213.597 (12), 27.644.437 (13)
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rotulos, o coeficiente de silhueta para validacao e o framework CLUS como classificador.
As partigoes selecionadas foram comparadas com a global, local e também uma versao de

particao aleatéria baseada em grafo aleatorio.

Por fim, o HPML.D foi testado no experimento Encadeamento e, ao invés do CLUS fra-
mework, Florestas Aleatérias foram usadas como classificador. Outra versao do HPML.A
foi implementada, onde o Indice Jaccard modela as correlacoes, mas os dendrogramas
do algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo sao construidos com a métrica de
ligacao ward.D2. Os métodos do HPML.D foram comparados entre eles mesmos e tam-
bém com as partigoes global, local e 0 ECC. O Experimento HPML.A)C' e Comunidades
foram analisados usando as medidas de avaliacado CLP, MLP, WLP, Macro-F1, Macro-
Precision, Macro-Recall, Micro-F1, Micro-Precision e Micro-Recall. No Experimento de
Encadeamento foram analisadas, além da CLP, MLP e WLP, as curvas roc e também de
precisao e revocagao e, por fim, no Experimento Exaustivo-Oraculo apenas a Macro-F1 e

Micro-F1 foram analisadas.

Todos os experimentos conduzidos levam a um resultado comum entre eles: as abor-
dagens global e local nao se mostram melhores do que escolhas aleatérias ou direcionadas
a grupos de rotulos. Portanto, ainda que diferentes tipos de modelagem de correlagao, e
particionamentos considerando as correlagoes, tenham sido utilizados, os classificadores

induzidos nao obtiveram grandes melhorias no desempenho.

Os resultados das medidas CLP, MLP e WLP elucidaram essa conclusdo. A partir
dessas medidas de problema de rétulo, que podem também ser entendidas como medidas
de erro de predicao, foi possivel averiguar a propor¢ao de predigoes erradas e constatar
que muitos dos rotulos nao estao sendo aprendidos pelos classificadores. Se os rotulos nao
estao sendo aprendidos pelo métodos tradicionais, entao, ainda que se tente melhorar o
poder preditivo destes através do aprendizado de correlagoes, o mesmo podera nao ocorrer

de forma adequada.

Com relacao ao desempenho, sem considerar as diferencas estatisticas encontradas
pelos testes de Friedman/Nemenyi, um comportamento notado entre os experimentos
HPML.A¢, Exaustivo-Oraculo e Comunidades, foi o de que as parti¢gdes locais tendem
a obter os melhores resultados e as parti¢oes globais o pior quando os datasets possuem
poucos rétulos.  Além disso, as particdbes hibridas tendem a ser competitivas com as
particoes aleatérias e também com as locais. De forma semelhante, as parti¢oes aleatérias
tendem a ser competitivas com as locais e hibridas. Dentro deste contexto, utilizar as
particoes hibridas é superior a usar as partigoes globais ou locais. Ao que indica isto é

uma tendéncia e seria necessario mais experimentacio para a confirmacao exata.

Ainda com relagdo ao desempenho, os experimentos com o encadeamento mostraram
que encadear grupos disjuntos de rotulos correlacionados tem a capacidade para melhorar
o desempenho preditivo do classificador, mas ainda é necessario mais investigacao, haja

visto que nao houve diferenga estatistica significativa com a abordagem global e o ECC.
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Com relagao ao particionamento, nos experimentos Exaustivo-Oraculo e Comunida-
des, notou-se que grande parte das parti¢oes hibridas escolhidas pelos métodos sao mais
proximas de uma particao global do que uma particao local. Uma particio com dois
grupos de rétulos é mais préxima de uma particdo com um grupo do que uma particao
com 40 grupos, por exemplo. De forma semelhante, uma particdo com [ — 1 grupos ¢é
mais préxima de uma particao local que é composta com [ grupos do que uma particao
composta por dois grupos. No entanto, o Exaustivo-Oraculo também mostrou que as

particoes hibridas escolhidas sdo proximas do oraculo.

Se as particoes locais tendem a levar ao melhor desempenho, e as globais ao pior nesse
caso, entao a deducao a que se chega é de que seria melhor que a particao hibrida escolhida
por todos os folds de um dataset fosse uma com uma configuragao mais similar possivel
com a de uma particdo local. No entanto, como mostrado pelos experimentos, muitos
datasets tiveram melhora no seu desempenho ao escolher uma particao mais proxima da
global ao invés da local. Além disso, as caracteristicas dos datasets também influenciam no
processo e resultado final. O mesmo poderia ser dito da situagao inversa, onde as parti¢oes
globais tendem a levar ao melhor desempenho, e muitos datasets tiveram melhora no seu

desempenho ao escolher uma particao hibrida mais préxima da local ao invés da global.

Ainda assim, ndo é possivel afirmar que uma parti¢ao hibrida mais préxima da local, ou
da global, é a melhor para melhorar o poder preditivo pois os testes estatisticos mostraram
que, para as varias medidas de avaliacao, métodos e conjuntos de dados utilizados, nao

ha diferenca estatistica entre as particoes comparadas em muitos casos.

Ao realizar o encadeamento dos rotulos e grupos com os métodos do HPML.D,
esperava-se que uma melhoria significativa fosse elucidada nos resultados e que os métodos
encadeados fossem superar o ECC tradicional. Apesar dos resultados de desempenho te-
rem mostrado alguma melhora em alguns datasets e medidas de avaliacao, de forma geral

os testes estatisticos mostraram que nao ha diferencas significativas entre os métodos.

Pode-se concluir, portanto, que é necessario experimentar o HPML.A, HPML.B e
HPML.C com Florestas Aleatorias Multirrétulo para se obter mais informagoes a res-
peito do métodos e de como as correlagoes tem colaborado com a melhoria das predicoes,
assim como também o HPML.D com o Clus-Framework. Dessa forma, uma compara-
¢ao padronizada entre todos os métodos propostos poderia ser feita e algumas questoes
levantadas, respondidas, mas também nao hé garantias de que mesmo fazendo novas

experimentagoes o cenario mude completamente ou respostas sejam encontradas.

Finalizando, em alguns casos é possivel encontrar parti¢coes de dados compostas por
grupos disjuntos de rotulos correlacionados, no dominio de problemas de classificacao
multirrétulo, e uma entre elas ser capaz de melhorar o desempenho preditivo do classi-
ficador com relagao as tradicionais abordagens global e local. Mas é preciso melhorar o
processo, de forma que os classificadores possam aprender adequadamente as correlagoes

e diminuir a porcentagem de erros de predigoes, levando a uma melhora mais significativa
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nos valores resultantes de desempenho.

6.8 Trabalhos Futuros

Para se chegar nessa melhoria, uma opcao seria olhar para medidas de similaridades
mais complexas e até mesmo desenvolver uma medida de correlacao direcionada ao pro-
blema, capaz de capturar as correlagbes de uma forma diferente da utilizada nos métodos
apresentados. Investigar na literatura a forma com que pesquisadores tem tentado mo-
delar e extrair as correlagoes diretamente entre rétulos, com sucesso, poderia dar algum
direcionamento nesse sentido.

Outro aspecto que seria interessante explorar (e formular) é referente a quanto de
fato um classificador consegue melhorar as predigoes ao aprender as correlagoes, isto €,
desenvolver uma medida que quantifique o aprendizado baseado nas correlagoes.

Os experimentos conduzidos nesta tese poderiam ser reconduzidos para datasets ainda
maiores, e considerando também a possibilidade de comparar todas partigoes hibridas
resultantes de todas as métricas de ligacdo do algoritmo de agrupamento hierdrquico
aglomerativo, e também de todas as parti¢coes dos métodos de deteccao de comunidade.

Novos métodos de particionamento também poderiam ser testados, desde que os mes-
mos produzam parti¢des sem a necessidade de informar um nimero especifico de grupos.
Além disso, como novos métodos de deteccao de comunidades e algoritmos de agrupa-
mento tém sido propostos na literatura, seria interessante verificar se estes se encaixam
melhor na metodologia do HPML.

Quanto ao critério de selecao da melhor particao hibrida, outra medida diferente da
Macro-F1 e Micro-F1 poderia ser utilizada, como a Hamming-Loss por exemplo. Mas
um novo método para selecionar a particao hibrida mais adequada também poderia ser
formulado. Por exemplo, um método que nao seja baseado nem nas medidas de avaliagao
de desempenho, nem em medidas de qualidade de agrupamento, mas um que leve em
conta o particionamento baseado nas correlagdoes.

Um dos desafios encontrados durante a execucao dos experimentos foi a disponibilidade
de recursos computacionais. Este foi um fator que limitou validar todas as parti¢oes
geradas usando classificadores na validagao cruzada de 10-folds para datasets com um
espago de rétulos muito grande, ja que é necessario criar os datasets para cada grupo, de
cada particao e de cada fold, o que consome bastante memoria e processamento. Portanto,
para ser capaz de testar a hipotese em datasets ainda maiores, é necessario buscar formas
para facilitar a execugdo em paralelo do HPML com a validacao cruzada de 10-folds.

Usar instance hardness ou possibilistic cluster também seria uma opc¢ao para melhorar
os resultados. Conduzir um experimento controlado também ajudaria a entender porque
os métodos propostos nao obtiveram diferencas estatisticas significativas. Gerar bases de

dados sintéticas também seria uma opc¢ao para entender melhor esta e outras questoes



como os diferentes tipos de correlagbes. Conduzir um ensemble de todos os métodos
propostos também seria uma possibilidade.

Finalizando, também seria interessante utilizar um classificador multirrétulo diferente
de arvores de decisao. Mas para ser compativel com o HPML, é necessario que o classi-
ficador tenha disponivel versoes local e global. Encontrar uma forma de testar todas as
particoes possiveis de um dataset com mais de 7 rétulos no espago de rétulos também

continua sendo um grande desafio.
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