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Resumo

Aprender conceitos e padrées a partir de dados é um objetivo em aprendizado de maquina. Os
classificadores construidos pelos atuais algoritmos de aprendizado rotulam os exemplos com ape-
nas um rétulo, ou oferecem uma probabilidade de o exemplo pertencer as classes do dominio.
Entretanto, existem problemas nos quais um exemplo necessita ser multi-rotulado. Uma solucao
é construir um classificador para cada rétulo e combinar suas decisées. Um método cléssico base-
ado nessa abordagem é denominado Binary Relevance — BR. Neste trabalho, é apresentada uma
proposta de extensdo desse método, denominada Ensemble Binary Relevance — EBR —, na qual
sdo construidos classificadores induzidos por diferentes algoritmos de aprendizado para compor o
classificador de cada rétulo. Também sao descritos experimentos realizados com ambos os métodos,
utilizando conjuntos de dados naturais.Os resultados obtidos foram considerados promissores.

Keywords: Inteligéncia Computacional, Aprendizado de Maquina Supervisionado, Problemas
Multirrétulo, Ensembles para Classificacao Multirrétulo.

1 Introducao

Um dos principais objetivos de aprendizado de maquina é aprender conceitos e
padroes a partir de dados. Os classificadores construidos pelos atuais algorit-
mos de aprendizado de maquina rotulam os exemplos com apenas uma classe,
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e/ou oferecem probabilidades de um exemplo pertencer as classes do dominio
em questao. Entretanto, existem problemas nos quais um exemplo é rotulado
com mais de uma classe, como por exemplo, rotulamento de textos, videos
ou imagens, onde é necessario que se utilize métodos especificos para fornecer
esse tipo de classificacao. Uma maneira de resolver esse tipo de problema é de-
compor o problema multirrétulo original em multiplos subproblemas binérios,
construindo um classificador para cada classe e combinar as saidas dos clas-
sificadores criados para obtencao da classificagao final. Existem diferentes
argumentos para motivar a utilizacao desta abordagem para a solugao de pro-
blemas multirrétulo, dentre esses motivos podemos citar alguns: ha algoritmos
de aprendizado bastante estudados e aceitos pela comunidade de aprendizado
de méquina para solucao de problemas bindarios; em geral, os algoritmos nao
sao adequados a problemas com grande nimero de classes ou apresentam di-
ficuldade em lidar com grandes volumes de dados de treinamento; e o uso de
técnicas baseadas nesta abordagem podem reduzir a complexidade computa-
cional, gracas a divisao do problema inicial em subproblemas mais simples.
Ainda, deve ser observado que, para problemas de aprendizado supervisio-
nado padrao, ou seja, problemas nos quais o atributo classe possui somente
um valor associado a cada exemplo, melhores resultados podem ser obtidos
utilizando métodos de construgao de ensembles de classificadores [2].

Neste trabalho propomos um método de combinagao de classificadores que
explora a diversidade de classificadores induzidos por diferentes algoritmos de
aprendizado de méaquina. Esperamos obter uma complementaridade entre as
predicoes para cada problema binario decomposto do problema original. O
método proposto foi implementado utilizando a biblioteca Mulan ® [13], que
é baseado na ferramenta Weka [14]. Foram utilizados conjuntos de dados
naturais, disponibilizados juntamente com a biblioteca Mulan para avaliagao
do método proposto.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: Na Secao 2 sao descritos
conceitos e definicoes de aprendizado de maquina e ensembles de classifica-
dores. Na Secao 3 sao descritos conceitos de aprendizagem multirrétulo, in-
cluindo uma descricao de um conjunto de dados artificial construido com o
intuito de facilitar a compreensao de problemas multirrétulo, uma descri¢ao
de métricas de avaliacao de modelos multirrétulo e uma descricao do método
BR. Na Secao 4 é descrito o método EBR, proposto neste trabalho. Na Secao
5, sao apresentadas algumas consideracoes em relacao a implementagao do
método EBR. Na Secao 6 sao descritos os experimentos realizados, incluindo
uma descricao dos conjuntos de dados, assim como sao descritos e analisa-
dos os resultados obtidos. Por fim, na Secao 6 é realizada a conclusao e sao
mencionados possiveis trabalhos futuros.

5 Disponivel em http://mulan.sourceforge.net
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2 Aprendizado de Maquina Supervisionado e Ensem-
bles de Classificadores

No problema padrao de aprendizado supervisionado, a entrada do algoritmo
consiste de um conjunto de exemplos S, com N exemplos T;,7 = 1,..., N,
escolhidos de um dominio X com uma distribuicao D fixa, desconhecida e
arbitraria, da forma {(x1,41),...,(Xn,yn)} para alguma func¢do desconhecida
y = f(x). Os x; sao tipicamente vetores da forma (z;;, 2, ..., T;y) com
valores discretos ou numeéricos. z;; refere-se ao valor do atributo j, deno-
minado X, do exemplo 7;.0Os valores y; referem-se ao valor do atributo Y,
freqiientemente denominado classe.

Os valores de y sao tipicamente pertencentes a um conjunto discreto de
classes Cy,v = 1,...,N¢y, t.e y € {C4,...,Cn,, }, quando se trata de classi-
ficagao, ou ao conjunto de numeros reais em caso de regressao. O enfoque
deste trabalho é problemas de classificacao. Assim, quando for dito que um
exemplo pertence a uma determinada classe C,, isso significa que o exemplo
possui C, como valor de y, ou, ainda, o valor C, foi associado a y quando o
problema é associar uma classe a um exemplo.

Dado um conjunto S de exemplos a um algoritmo de aprendizado, um
classificador h sera induzido. O classificador consiste da hipdtese feita so-
bre a verdadeira (mas desconhecida) fun¢ao f. Dados novos exemplos x, o
classificador, ou hipodtese, h prediz o valor correspondente y.

Métodos de construcao de ensembles de classificadores consistem em indu-
zir multiplos classificadores e combinar as saidas de cada um deles. Durante
a fase de treino, o conjunto de dados é utilizado para construir todos os clas-
sificadores que compoem o ensemble % . Na fase de teste, um novo conjunto de
dados ¢é fornecido a todos os classificadores induzidos durante a fase de treino,
os quais produzem individualmente suas estimativas. As saidas dos classifi-
cadores sao os dados de entrada para um método de combinacgao, onde serao
combinadas para gerar a decisao consensual final do modelo. Uma das prin-
cipais motivacoes em construir ensembles de classificadores esta embasada no
fato de ensembles combinarem classificadores que teoricamente possuem erros
distintos e, assim, a combinagao pode estar mais proxima da funcao verdadeira
e desconhecida f do que cada classificador individual em particular [2].

Para avaliar um classificador h, é necesséario coletar informacgoes das de-
cisoes tomadas pelo classificador em um conjunto de teste nao utilizado na fase
de treino desse classificador. A técnica de validacao cruzada, ou k-fold cross-
validation, é uma técnica comumente usada para esse fim. No k-fold cross-
validation, o conjunto S de dados é dividido aleatoriamente em k partigoes

6 O conjunto de dados de treinamento também pode ser utilizado para definir se devem ser
induzidos mais classificadores, sendo essa decisao dependente do método de combinagao,
como é o caso do método Boosting [4]
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Si, ..., Sk disjuntas, sendo todas as parti¢coes de conjuntos de dados de aproxi-
madamente o mesmo tamanho. Apods, sao executadas k iteracoes de inducao
e teste de um classificador. Na primeira iteracao, é induzido o classificador h;
com os conjuntos de dados S,, ..., Sk, sendo depois testado com o conjunto S;.
Com os resultados obtidos, alguma métrica de avaliacao eval pode ser usada.
Assim, obtém-se a avaliagao eval(h;). Na segunda iteracao, é induzido o classi-
ficador hy com os conjuntos Sy, Ss, ..., Sk, sendo depois testado com o conjunto
Ss, obtendo assim eval(hy), e assim sucessivamente. Tendo em vista que agora
existem k estimadores de eval independentes " eval(hy), ..., eval(hy), com eles
pode-se estimar a média mean,q € o erro padrao stdErr.,q de eval, definidos
respectivamente pelas Equacgoes 1 e 2, do modelo final. Esse modelo final é
construido utilizando todos os exemplos disponiveis.

k
(1) Mean ey, (h) = % ; Err(hg)
11 )
(2) stdBrrea(h) = —==| ;(Err(hk) — m_err(hy))

3 Aprendizado Multirrétulo

A grande maioria dos problemas de classificacao apresentados na literatura ®
sao problemas de classificacao de rétulo inico. Neste tipo de problema, cada
exemplo é associado a uma tunica classe pertencente a um conjunto finito
de classes. Entretanto, existe um grande niimero de problemas em que um
determinado exemplo pode ser associado a mais de uma classe. Tais problemas
recebem o nome de problemas multirrétulo. Um exemplo para essa situacao
é a classificacao de um texto que pertence simultaneamente a mais de uma
classe, como medicina e informéatica, ou pertence a economia, politica e saude.
Apesar de problemas de classificagao multirrétulo serem comuns, o estudo do
processo de inducao desses classificadores é relativamente novo na comunidade
de aprendizado de maquina, tendo iniciado hd pouco mais de uma década [8].
Observa-se que aprendizado multirrétulo é uma area emergente e promissora
de pesquisa em aprendizado de maquina. Possiveis aplicagoes na area de
aprendizado multirrétulo sao classificacao de imagens [10,3,6], textos [8,9],
bioinformatica, entre outros. Ainda, podem ser utilizados conhecimentos do
dominio da aplicagao para verificar classes que podem ser contraditorias e,
nesses casos, pode ser dada preferéncia a uma classe em detrimento de outra

1].

7 Na realidade, sdo “aproximadamente” independentes
8 Muitos dos algoritmos propostos de aprendizado supervisionado estao descritos em [14]
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Para o aprendizado multirrétulo, o conjunto de dados multirrétulo S é
composto por N exemplos da forma (x;,Y;), comi=1,...NeY; C L, i.e.,
Y; é o conjunto de rétulos do 2ésimo exemplo. Considerando também que h é
um classificador multirrétulo, Z; = h(x;) é o conjunto de classes preditas por
h para um dado exemplo x;. Um conjunto de dados multirrétulo é ilustrado
na Tabela 1.

Tabela 1
Conjunto de exemplos multirrétulo no formato atributo-valor
X D CH Xm Y
T | 211 %12 ... 2Tim | N1
To | w21 ™22 ... Tonm | Yo
Tn | *y1 N2 ... TNM | YN

Para entender em um problema simplificado o comportamento dos con-
juntos de dados multirrétulo, construimos um conjunto de dados multirrétulo
artificial, com dois atributos e um atributo classe multirrétulo. Os atributos
descritores X; e X5 sao ambos atributos continuos, com dominio no intervalo
(0,14) € IN. J4 o atributo classe possui como dominio os valores possiveis no
conjunto discreto {o,+,-,*}. Foram gerados 132 exemplos. O objetivo desse
conjunto de dados artificial é ilustrar regioes de interseccao, que pode tornar
dificil o aprendizado do conceito multirrétulo. Na Figura 1 é ilustrado como
estao distribuidos os exemplos desse conjunto de dados, onde nos casos em que
o exemplo possui mais de um rotulo, esses sao colocados um ao lado do outro.
Nessa figura, pode ser notado que, na parte superior esquerda do gréfico estao
exemplos rotulados com {o}, {+} ou {0,+}, e na parte inferior direta estao
exemplos rotulados com {*}, {-} ou {*-}. Na regiao central, com fundo em
cinza, estdo exemplos que foram rotulados com combinagoes dos 4 (quatro)
possiveis rétulos, sendo essa a regiao mais dificil de realizar aprendizado.

o ot + o ot o + ot

Figura 1. Conjunto de dados artificiais multirrétulo
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3.1 FEstatisticas dos Conjuntos de Dados Multirrétulo

Em alguns conjuntos de dados, o nimero de rétulos de cada exemplo é pe-
queno, se comparado ao numero total de rétulos possiveis |L|. Esse nimero
pode ser um parametro que influencia a performance de diferentes métodos
multirrétulo. Para avaliar o quanto essa medida pode impactar, sao defini-
das duas medidas de um conjunto de dados: cardinalidade C'ard e densidade
Dens de rétulo de um conjunto de dados [12]. Cardinalidade de um conjunto
de dados S é a média do numero de rotulos dos exemplos pertencentes a .S,
definida pela Equacao 3. Ja a densidade de um conjunto S é o ntiimero médio
de rétulos dos exemplos pertencentes a S dividido pelo niimero de rétulos | L],
definida pela Equacao 4.

(3) Card(s) =+ Y1V
(4) Dens(S) = %Z |\}2\|

A cardinalidade de rétulo é independente do nimero de rétulos |L| no
problema de classificacao, e é utilizado para quantificar o nimero de rétulos
alternativos que caracterizam os exemplos de um conjunto de dados mul-
tirrétulo utilizado para treinamento. Ja a densidade de rétulo considera o
nimero de rétulos do dominio D. Dois conjuntos de dados com a mesma
cardinalidade de rétulo mas com grande diferenga no nimero de rétulos — e
portanto grande diferenca na medida de densidade de rétulo — podem nao
exibir as mesmas propriedades e, assim, causar comportamentos diferentes nos
métodos de aprendizado multirrétulo. O nimero rétulos distintos é também
importante para muitos métodos baseados em algoritmos de transformacao.
Sendo assim, é importante avaliar tais medidas quando se utiliza métodos de
aprendizado multirrétulo.

3.2 Medidas de Avaliagao

Para avaliar os classificadores multirrétulo, diferentes classes de medidas po-
dem ser utilizadas [12]. Nesse trabalho utilizamos medidas baseadas em exem-
plos, pois essas medidas avaliam o comportamento dos modelos multirrétulo
do ponto de vista de classificacao de cada exemplo. As medidas utilizadas sao
Hamming Loss (Ham), precisao (Prec), recall (Rec), acuracia (Acc), medida
F (FMeasure) e subset accuracy (SubsetAcc), definidas pelas Equagoes 5 a 10,
respectivamente. Em relagao a medida Hamming Loss, deve ser observado que
essa medida calcula uma distancia de Hamming entre a classificagao correta e
a classificacao predita pela maquina. Na Equacao 5, A representa a diferenca
simétrica entre dois conjuntos. Quando Ham é considerada como medida de
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avaliagdo, quanto menor o valor, melhor é a performance do algoritmo, tendo
zero como valor ideal. Para as demais medidas, valores maiores indicam me-
lhor performance. Na Equagao 10, I(verdadeiro) = 1 e I(verdadeiro) = 0.
Deve ser observado que a medida SubsetAcc é uma medida bastante conser-
vadora, pois requer que o conjunto de rétulos preditos seja exatamente igual
ao conjunto de rétulos verdadeiros. Pode ser notado, na definicao da medida
FMeasure — Equagao 9 — é uma combinagao das métricas Prec e Rec, e
portanto avalia um modelo multirrétulo como uma ponderacao entre essas
métricas.

(5) Hamm(h, S) %i |Yz@‘Zz|
(6) Prec(h, S) = %éf; ‘YT;”ZZ’

(7) Rec(h, S) %Zil |YZ|Q|Zl|
R
9) FMeasure(h, S) = =¥ Z %
(10) Subset Acc(h, S) = Z] Z,=Y)

Deve ser observado que cada uma das medldas de avaliacao descritas pode
ser utilizada como uma métrica eval calculada em cada iteracao da técnica
de k-fold cross-validation, para estimar o poder de predicao de um classifi-
cador multirrétulo construido por métodos de construcao de classificadores
multirrétulo.

3.3 O Método BR

Uma possivel solugao para este tipo de problema é a decomposicao do pro-
blema multirrétulo em varios subproblemas binarios. O problema de classi-
ficacao binario é o mais estudado até hoje e, mesmo sendo o tipo mais simples,
¢ considerado o mais importante, pois com algumas modifica¢oes, problemas
mais complicados podem ser reduzidos a ele. Neste caso, pode ser construido
um comité de classificadores para oferecer mais de uma classe como saida para
um mesmo exemplo [1,12]. Um método classico que realiza a decomposigao em
varios problemas binarios é denominado Binary Relevance — BR. No método
BR, ¢ construido um classificador para cada classe com um mesmo algoritmo

7



CALEMBO, BERNARDINI & MARTINS

de aprendizado de maquina supervisionado. Para simplifica¢cao, chamamos um
classificador bindrio componente da solucao multirrétulo de classificador base.
Para isso, inicialmente o conjunto de dados de treinamento, cujos exemplos
de treinamento possuem mais de um rétulo, é transformado em |L| conjuntos
de dados S;, sendo cada conjunto de dados referente a um rétulo /. Dado um
algoritmo de aprendizado supervisionado para problemas de classificacao de
somente um roétulo, é construido um classificador base para cada conjunto de
dados S;. Para classificar um exemplo novo, o exemplo é fornecido a cada um
dos classificadores referentes a cada rétulo. Caso o classificador base prediga
que o exemplo é positivo, o conjunto de rotulos de saida recebe o rétulo ao qual
o classificador se refere. O funcionamento do modelo ¢ ilustrado na Figura 2.

Classificador
Multi-Rétulo h*
Atributos
alblc].. Rétulos
2] 4].. M Alg. | hy
5s[e2[ ] - S ,
8 |r]87]... A
32]|al 1]... A1
Atributos Atributos
a|blc Rétulos ajlblc|.. Rétulos
12][t] 4 M, M 2[4 - A2 | Alg. | [ b
5 [s]e2 A3, M s [sle2[ | -» | A ] /
8 |r|87 A 8 |r]87]... A2 —> h*(x)
32]al 1 A2, A3 32|al 1]... A2
Atributos
alblc].. Rétulos
2[4 .. An | [
— 5 ]s]s2]. An )
8 |r]87].. 7 An
32|al 1]... = An
1
x

Figura 2. Método Binary Relevance

Assim como nos problemas de aprendizado supervisionado tradicionais,
também quando se utiliza o método BR ¢ necessario avaliar o desempenho do
método com varios algoritmos de aprendizado de maquina para indugao dos
classificadores binarios, a fim de verificar qual o algoritmo base que obtém me-
lhores resultados para um problema em questao. Dessa maneira, a tarefa de
avaliar o método BR utilizando diferentes algoritmos pode ser mais complexa
que induzir classificadores binarios com todos os algoritmos possiveis que se
deseja considerar, e combina-los. Ainda, nosso objetivo é explorar a diversi-
dade dos diferentes algoritmos, para conseguir uma complementaridade entre

8



CALEMBO, BERNARDINI & MARTINS

as predigoes, ja que classificadores distintos tendem a cometer erros distintos.
A seguir, é proposto o método EBR, que combina classificadores de diferentes
algoritmos de aprendizado supervisionado.

4 O Método EBR

O método EBR é uma extensao do método BR. A proposta consiste em induzir
diferentes classificadores, utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina, para cada uma das classes. Para isso, assim como no BR, o conjunto
de dados de treino é transformado em |L| conjuntos de dados S;. No método
BR, apenas um algoritmo ¢é utilizado para induzir o classificador para aquele
rotulo. No método EBR, sao utilizados P algoritmos distintos, que induzem
P classificadores distintos para cada conjunto de dados S, condizente a cada
rétulo . No BR, sao induzidos |L| classificadores; jd& no EBR, sao induzidos
P x |L| classificadores. Dessa maneira, é esperado que os erros cometidos por
um classificador sejam compensados pelos outros P —1 classificadores, quando
se utiliza P classificadores oriundos de P algoritmos distintos.

Apoés serem induzidos os P classificadores para cada conjunto de dados
S;, quando um novo exemplo é dado para ser classificado, o mesmo ¢é classi-
ficado por cada um dos P classificadores de cada rotulo [. Dai, a saida dos
classificadores é entao combinada para a predicao daquele rétulo. O exemplo
é fornecido aos P classificadores referentes ao primeiro rétulo. Quando um
classificador base classifica um exemplo, o classificador também oferece como
saida a probabilidade do exemplo pertencer a essa classe. As probabilidades
do exemplo pertencer a classe, fornecidas por cada classificador, sao somadas,
e uma média simples é realizada. Se a probabilidade do exemplo pertencer
aquele réotulo for maior do que a probabilidade de nao pertencer, o rétulo é
colocado no conjunto de rétulos a ser oferecido como saida para o exemplo.
Tal procedimento ¢é repetido para os [ — 1 rétulos restantes. O funcionamento
do método EBR ¢ ilustrado na Figura 3.

H& intumeros trabalhos que exploram a desvantagem do método BR de
nao considerar a relacao entre os rétulos na construcao do modelo mul-
tirr6tulo [5,7,11]. Entretanto, dependendo das caracteristicas do conjunto
de exemplos, o método BR pode obter bons resultados. Assim, o método
EBR se beneficia da simplicidade e dos bons resultados obtidos com o método
BR, assim como associa o fato de explorar o bias de diferentes algoritmos de
aprendizado supervisionado.

5 Implementacao do Método EBR

Uma ferramenta computacional livre desenvolvida para auxiliar o processo
de mineracao de dados, incluindo ferramentas implementadas para tarefas

9



CALEMBO, BERNARDINI & MARTINS

Classificador
Multi-Rétulo h*
Atributos
a[b[ c[..] Rotulos % LI =
12t 4]- M ———— am2 AW [ — hyg
5[sle2]. ]  ~M R I — h
AM N ™
8 [r[a7]. M i J
32[a] 1 ~ A
Atributos Atributos
alblc|.. Rétulos alblc]|.. Rétulos % "21‘ hy L — h*(x)
2[4 M, M 2[4 A2 ————— am2 B I —- hyy
5 |s]e2]... A3, M 5 |s]62]... A2 e IR AA'JIG;‘ | o hoy
8 [r]e7]... M glrfer[ .| -» T J
32fal 1] A2, A3 s2fal 1] A2
Atributos
a|bl c Rétulos %‘“ . P h
124 An [——— am2 = , hyy
5 [s[e2]- An I pe T ) ny
s[rfe7[ .| -mn e J ,
32Jal 1]... -~ An

Figura 3. Método EBR

de classificacao, aprendizado supervisionado, e outras, é a Weka [14]. Essa
ferramenta possui a vantagem de ter sido implementada na linguagem Java,
permitindo portabilidade. Na ferramenta Weka, um conjunto de dados sé pode
ser manipulado se estiver em uma unica tabela, na qual cada atributo pode
possuir somente um valor tinico, discreto ou continuo, conforme a descricao dos
atributos, também informada ao Weka juntamente com o conjunto de dados.
Entretanto, a ferramenta Weka nao atende as necessidades para manipulacao
de bases de dados multirrétulo, uma vez que os exemplos possuem no atributo
classe um conjunto de valores, e nao um valor tnico.

Para atender as necessidade do aprendizado multirrétulo, foi criada a bi-
blioteca Mulan (Multi-label Learning) [13]. Essa biblioteca é uma extensao da
ferramenta Weka e foi proposta para atender as necessidades dos problemas
de aprendizado multirrétulo. O Mulan possui implementagoes de diversos al-
goritmos para aprendizado de maquina multirrétulo, além de fazer chamadas
a algoritmos de aprendizado implementados no Weka. Para fazer chamadas
aos algoritmos implementados no Weka, o Mulan possui implementacoes de
transformacoes de conjuntos de dados multirrétulo em conjuntos de rétulo
unico.

Dentre os algoritmos para aprendizado de méquina multirrétulo estd imple-
mentado o método BR. Para implementar o método BR, descrito na Secao 3.3,
o Mulan possui uma implementagao de transformagao do conjunto de dados
multirrétulo em diversos conjuntos de rétulo tinico especifica. A transformacao
utilizada pelo método BR esta implementada na classe BinaryRelevanceTrans-
formation. Tal classe pertence ao pacote mulan.transformations. A biblioteca

10
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Mulan foi escrita em Java, assim como o Weka, porém nao existe interface
grafica para utilizagao do Mulan. O método EBR foi implementado e inserido
na biblioteca Mulan.

As medidas de avaliacao descritas na Secao 3.2 também foram implemen-
tadas no Mulan. Somente foi necessaria uma extensao para calcular o desvio
padrao de cada uma das medidas, para realizacao de testes estatisticos. To-
das as medidas — Hamm, Prec, Rec, Acc, FMeasure e SubsetAcc — fo-
ram implementadas na classe LabelBasedMeasures, pertencente ao pacote mu-
lan.evaluation. A classe LabelBasedMeasures originalmente calcula a média das
medidas durante a execucao da técnica k-fold cross-validation, e foi modificada
para também calcular o erro padrao de cada medida.

6 Experimentos Realizados e Resultados Obtidos

Nesta se¢ao, apresentamos uma descricao dos experimentos realizados e dos
resultados obtidos. Os experimentos foram realizados utilizando o método
EBR e o método BR. Foram utilizados diferentes algoritmos de aprendizado
de méquina para inducao dos classificadores binarios. Foram utilizadas 7
(sete) bases de dados: Emotions, Genbase, Scene, Yeast, Enron, Medical?
e DSArtM, sendo este tltimo a base de dados artificial. Na Tabela 2 sao
descritas as caracteristicas dessas bases de dados, onde #Exs. é o numero
de exemplos do conjunto de dados; #At. Disc e #At. Cont. sao, respec-
tivamente, o numero de atributos discretos e continuos presentes na base de
dados; # Rétulos é o nimero de rétulos possiveis |L| do conjunto de dados;
Card é a medida de cardinalidade de rétulo do conjunto de dados — Eq. 3 — ;
e Dens é a medida de densidade de rétulo do conjunto de dados — Eq. 4.

Tabela 2
Caracteristicas dos conjuntos de dados
Nome #Exs. | #At. Disc. | #At. Cont | # Rétulos | Card | Dens
Emotions 593 0 72 6 1.869 | 0.311
Genbase 662 1186 0 27 1.252 | 0.046
Scene 2407 0 294 6 1.074 | 0.179
Yeast 2417 0 103 14 4.237 | 0.303
Enron 1000 1001 53 3.378 | 0.064
Medical 978 1449 45 1.245 | 0.028
DSArtM 132 0 4 1.394 | 0.348
Inicialmente, foram induzidos classificadores multirrotulo utilizando o

método BR para cada um dos conjuntos de dados descritos anteriormente.
O método BR foi utilizado em 4 (quatro) cendrios de experimento distintos,

9 http://mulan.sourceforge.net/datasets.html
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denominados BR+J48, BR+NB, BR+JRIP e BR+PART. Em cada cenario,
foi utilizado um algoritmo distinto de aprendizado de maquina supervisionado
de tnico rétulo, implementado na ferramenta Weka [14]. Os cendrios foram
(i) BR4J48: algoritmo de aprendizado C4.5 para indugao de drvores de de-
cis@o, cuja implementagao é denominada J48 no Weka, (ii) BR+NB: algoritmo
de aprendizado Naive Bayes, que utiliza estatistica bayesiana para inducgao
dos classificadores; (iii) BR+JRIP: algoritmo de aprendizado RIPPER para
inducao de classificadores compostos por regras, cuja implementacao é deno-
minada JRIP no Weka, e (iv) BR+PART: algoritmo de aprendizado PART,
também utilizado para inducgao de classificadores compostos por regras de
conhecimento. Todos os algoritmos foram utilizados com seus parametros
default. Em [14] podem ser encontradas maiores informagoes sobre os al-
goritmos utilizados. Também, foi utilizado o método EBR, sendo que para
cada conjunto de dados foram utilizados os mesmos 4 (quatro) algoritmos de
aprendizado de maquina.

Os experimentos foram conduzidos utilizando a técnica K-fold cross-
validation. Para realizagao dessa técnica, o conjunto de dados é dividido
igualmente em K subconjuntos: K-1 subconjuntos sao unidos e fornecidos
como conjunto de dados de treino para inducao do classificador — neste caso,
um classificador multirrotulo —, e o subconjunto restante é utilizado para
testar o comportamento do classificador induzido na fase de treino. As fases
de treino e teste sao realizados num total de K iteragoes. Deve ser observado
que, a cada iteracao, sao utilizados diferentes K — 1 subconjuntos de treino
e, consequentemente, diferentes conjuntos de teste. Nos experimentos reali-
zados, foi utilizado K = 10. Em cada iteracao, foram calculadas as medidas
Hamm, Prec, Rec, Acc, F Measure e Subset Acc definidas pelas Equacoes 5
a 10, respectivamente. Ao final do processo, foram calculados a média e o
desvio padrao de cada uma das medidas, considerando-se as 10 iteracoes. Nas
Tabelas 3 a 8 sao exibidos os resultados obtidos — média e erro padrao, entre
parénteses — para os experimentos realizados com o método EBR e com o
método BR nos 4 (quatro) cendrios de experimentos distintos, utilizando as
medidas Ham, Acc, Prec, Rec, F Measure e SubsetAcc, respectivamente.

Tabela 3
Medida Ham — Média e Desvio Padrao
EBR BR+J48 BR+NB BR+JRIP BR+PART

Emotions || 21,5% (0,8%) | 24,7% (0,9%) ¥  252% (0,9%) ¥  23,0% (0,9%) v  25,6% (1,0%) ¥
Genbase || 00,1% (0,0%) | 00,1% (0,0%) 03,4% (0,1%) ¥ 00,1% (0,0%) 00,1% (0,0%)

Scene 11,1% (0,4%) | 13,7% (0,5%) v 24,2% (0,9%) v  11,9% (0,4%) v  11,9% (0,4%) v

Yeast 21,1% (0,7%) | 24,5% (0,9%) v  30,3% (1,1%) v  21,5% (0,8%) 22,0% (0,8%)

Enron 05,2% (0,2%) | 05,1% (0,2%) 21,8% (0,8%) ¥ 05,1% (0,2%) 06,1% (0,2%) ¥
Medical || 01,0% (0,0%) | 01,0% (0,0%) 02,5% (0,1%) ¥  01,0% (0,0%) 01,1% (0,0%) ¥
DSArtM || 27,4% (1,1%) | 28,4% (1,0%) 26,5% (1,2%) 27,0% (1,1%) 28,4% (1,0%)
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Tabela 4
Medida Prec — Média e Desvio Padrao
EBR BR+J48 BR+NB BR+JRIP BR+PART
Emotions || 62,4% (2,3%) | 58,1% (2,1%) v  57,7% (2,1%) ¥  60,2% (2,2%) 57,6% (2,2%) ¥
Genbase || 99,2% (3,5%) | 99,3% (3,5%) 33,8% (1,4%) ¥ 99,2% (3,5%) 99,3% (3,5%)
Scene 65,0% (2,3%) | 55,3% (2,0%) ¥  459% (1,6%) ¥  57,0% (2,1%) ¥  59,4% (2,1%) ¥
Yeast 60,7% (2,4%) | 57.8% (2,2%) 61,1% (1,9%) 56,0% (2,4%) v 66,8% (2,4%) A
Enron 61,4% (2,2%) | 61,8% (2,2%) 22,9% (0,8%) ¥  61,6% (2,2%) 53,8% (1,9%) ¥
Medical 78,1% (2,8%) | 77,9% (2,8%) 42,4% (1,6%) ¥ 80,4% (2,8%) 76,6% (2,7%)
DSArtM 60,3% (2,3%) | 57,9% (2,1%) 52,2% (2,2%) ¥ 60,7% (2,3%) 57,9% (2,1%)
Tabela 5
Medida Rec — Média e Desvio Padrao
EBR BR+J48 BR+NB BR+JRIP BR+PART
Emotions || 66,4% (2,4%) | 59,9% (2,2%) ¥  77,3% (2,8%) A  58,7% (2,2%) V  61,4% (2,2%) ¥
Genbase || 99,0% (3,5%) | 99,1% (3,5%) ¥  30,1% (1,3%) 99,0% (3,5%) 99,1% (3,5%)
Scene 75,5% (2,7%) | 63,3% (2,3%) ¥ 858% (3,0%) A  62,9% (2,3%) ¥  66,8% (2,4%) ¥
Yeast 60,7% (2,1%) | 57,8% (2,0%) 61,1% (2,2%) 56,0% (2,0%) ¥ 56,1% (2,0%) ¥
Enron 55,2% (2,0%) | 50,3% (1,8%) ¥  71,5% (2,5%) &  50,9% (1,8%) ¥ 50,4% (1,8%) ¥
Medical 79,5% (2,8%) | 80,3% (2,8%) 43,8% (1,6%) v 84,9% (3,0%) 79,4% (2,8%)
DSArtM || 68,2% (2,7%) | 83,3% (3,3%) ¥  72,3% (2,9%) 72,0% (2,8%) 83,3% (3,3%) ¥
Tabela 6
Medida Acc — Média e Desvio Padrao
EBR BR+J48 BR+NB BR+JRIP BR+PART
Emotions || 52,5% (1,9%) | 46,2% (1,7%) ¥ 52,9% (1,9%) 473% (1,8%) v 45,6% (1,7%) ¥
Genbase || 98,5% (3,5%) | 98,6% (3,5%) 30,1% (1,3%) ¥ 98,5% (3,5%) 98,6% (3,5%)
Scene 63,4% (2,3%) | 53,5% (1,9%) ¥  452% (1,6%) ¥  552% (2,0%) ¥  57,8% (2,1%) ¥
Yeast 49,7% (1,8%) 44,0% (1,6%) v 42,0% (1,5%) v 47,0% (1,7%) v 46,7% (1,7%) V
Enron 43,7% (1,6%) 41,3% (1,5%) v 19,5% (0,7%) v 41,2% (1,5%) v 37,8% (1,4%) V¥
Medical T4,7% (2,7%) | 74,6% (2,6%) 37,1% (LA%) ¥ 77,4% (2,7%) 73,1% (2,6%)
DSArtM || 51,4% (2,0%) | 53,8% (2,0%) 48,7% (2,1%) 53,0% (2,1%) 53,8% (2,0%)
Tabela 7
Medida FMeasure — Média e Desvio Padrao
EBR BR+1J48 BR+NB BR+JRIP BR+PART
Emotions 64,3% (2,3%) 58,9% (2,1%) v  66,0% (2,4%) 59,4% (2,2%) ¥ 59,2% (2,2%) ¥
Genbase 99,1% (3,5%) | 99,2% (3,5%) 31,8% (1,3%) ¥ 99,1% (3,5%) 99,2% (3,5%)
Scene 69,9% (2,5%) | 59,0% (1,5%) ¥ 59,8% (2,1%) ¥  59,8% (2,2%) ¥  62,9% (2,2%) ¥
Yeast 63,9% (2,3%) | 59,4% (2,1%) Y  56,7% (2,0%) ¥  61,6% (2,2%) 60,9% (2,2%)
Enron 58,1% (2,1%) | 55,5% (2,0%) 34,7% (12%) ¥ 55,7% (2,0%) 52,0% (1,9%) ¥
Medical 78,8% (2,8%) | 79,1% (2,8%) 43,1% (1,6%) v 82,5% (2,9%) 78,0% (2,8%)
DSArtM || 63,6% (2,4%) | 67,8% (2,5%) 60,3% (2,5%) 65,6% (2,5%) 67,8% (2,5%)
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Tabela 8
Medida Subset Acc — Média e Desvio Padrao
EBR BR+J48 BR+NB BR+JRIP BR+PART

Emotions || 25,8% (1,0%) | 18,4% (0,9%) ¥  20,6% (0,9%) ¥  21,4% (1,2%) ¥  15,7% (0,8%) ¥
Genbase || 97,0% (3,4%) | 97,1% (3,4%) 27,8% (1,2%) ¥ 97,0% (3,4%) 97,1% (3,4%)

Scene 50,3% (1,8%) | 42,7% (2,1%) ¥ 16,9% (0,6%) ¥  45,9% (1,7%) ¥ 47,7% (1,7%) ¥

Yeast || 13,0% (0,5%) | 06,8% (0,3%) ¥  09,5% (0,4%) ¥  09,6% (0,4%) ¥  08,9% (0,4%) ¥

Enron 11,2% (0,6%) | 10,3% (0,4%) v  00,1% (0,0%) v  09,9% (0,4%) v  08,6% (0,4%) ¥
Medical 66,0% (2,4%) | 65,5% (2,3%) ¥ 26,6% (1,0%) 67,1% (2,4%) 63,2% (2,3%)
DSArtM 26,6% (1,8%) 19,7% (1,4%) v 22,1% (1,4%) v 27,3% (1,8%) 19,7% (1,4%) v

Para avaliar os resultados obtidos, foi realizado o teste t para verificagao
se o EBR apresenta melhor comportamento que o método BR. Nas Tabelas 3
a 8, V indica que no cenario de experimentacao referente utilizando o con-
junto de dados referente, o método EBR obteve melhor resultado na medida
em questao com 90% de confianca; ¥ indica que no cendrio de experimentacao
referente utilizando o conjunto de dados referente, o método EBR obteve me-
lhor resultado na medida em questao com 95% de confianca; e A indica que no
cenario de experimentacao referente utilizando o conjunto de dados referente,
o método BR utilizando o algoritmo de aprendizado do cenario obteve melhor
resultado na medida em questao com 95% de confianca. Resultados nos quais
o método EBR obteve resultado superior ao método BR em todos os cenérios
de experimentagao, no conjunto de dados em questao e na medida em questao,
com pelo menos 90% de confianca, sdo mostrados em negrito.

Em relagao ao conjunto de dados artificial, é interessante notar que o con-
junto de dados ¢ mais simples, porém nao houve melhora nos resultados em
relacao ao método BR. Na realidade, esse resultado nao ¢ inesperado, justa-
mente pelo conjunto de dados ser simples e, assim, é esperado que o compor-
tamento dos algoritmos de aprendizado seja semelhante. Somente na medida
Subset Acc ha melhora significativa em relacao a trés dos quatro cenérios para
esse conjunto de dados, mas o resultado do método EBR ¢ bastante proximo
ao método BR+JRIP, indicando que o método EBR tende a ser conservador
em relacao ao melhor cendrio do método BR para esse conjunto de dados.

Em relacao a base Scene, o método EBR apresentou melhores resultados
que o método BR para as medidas Prec, Acc, FMeasure e SubsetAcc. Para
essa base o método EBR apresentou os melhores resultados. Segundo a Ta-
bela 2, esse conjunto de dados possui a menor cardinalidade dentre todos os
conjuntos de dados. Entretanto, para cardinalidades proximas — Genbase e
Medical — essa relacao nao ocorreu.

Em relacao a base Emotions, pode ser observado que o método EBR venceu
o método BR em ao menos trés dos quatro cenarios em todas as medidas.
Exceto para a base de dados artificial DSArtM, em todas as medidas para
todas as bases, o método EBR vence o método BR em pelo menos um cenério.
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O método EBR apresentou pior resultado que o método BR somente para a
medida Rec, em relacao ao cenario BR4+NB, para trés conjuntos de dados —
Emotions, Scene e Enron.

E interessante notar que, para a medida mais conservadora de avaliacao
SubsetAcc, é apresentada uma melhora significativa do método EBR em
relagdo ao BR em 4 (quatro) conjuntos de dados — Emotions, Scene, Ye-
ast e Enron. Esses resultados mostram que o método EBR ¢ indicado para
solucao de problemas multirrétulo. Outro fato que reforca essa indicacao se da
ao fato de nao ser possivel rejeitar a hipdtese nula na grande maioria dos ex-
perimentos: O método EBR apresenta resultados iguais a melhor combinacao
do método BR com algum algoritmo de aprendizado usado como base. A
hipdtese nula sé é rejeitada quando o método EBR é comparado ao método
BR no cenario BR+NB com as bases Emotions, Scene e Enron utilizando a
medida Rec, como mencionado anteriormente. Isso indica que o método EBR
é conservador em relagao ao método BR, ou seja, oferece no minimo o melhor
resultado que o método BR pode oferecer com os algoritmos de aprendizado
utilizados, para a maioria das métricas utilizadas.

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, propomos um método para construcao de classificadores mul-
tirrotulo baseado em combinacao de classificadores bindrios, denominado
EBR. O método EBR ¢ uma extensao do método BR. O método foi imple-
mentado utilizando as bibliotecas Mulan e Weka, na linguagem Java. Foram
utilizados 6 (seis) conjuntos de dados naturais e um conjunto de dados artifi-
cial para avaliar o método proposto, e 4 (quatro) algoritmos de aprendizado
supervisionado distintos para compor os cenarios de experimentagao.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados foram considerados pro-
missores, indicando que a utilizagao do método EBR pode apresentar melho-
res resultados segundo a medida mais conservadora de avaliagao do compor-
tamento de um método multirrétulo. Ainda, apresenta em geral resultados
muito proximos a melhor combinacao do método BR com um algoritmo de
aprendizado supervisionado. Esse fato pode indicar que o método EBR pode
ser utilizado para avaliar como se da o comportamento do método BR, sem ter
que realizar cada cenario de experimentacao em particular. Caso se verifique
que o método EBR pode satisfazer as necessidades do problema, os outros
cenarios podem ser executados para refinar a solucao. Futuramente, preten-
demos explorar o método proposto em mais conjuntos de dados, e com uma
maior variedade de algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo inducao
de SVMs, para verificar se esses resultados se mantém.

Uma das desvantagens do método BR esta relacionada ao fato de des-
considerar a dependéncia entre os rétulos, assim como desconsiderar o des-
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balanceamento dos dados nos subproblemas de rétulo tinico gerados. Assim,

futuramente também pretendemos explorar tais desvantagens do método BR
no método EBR.
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