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Resumo

Este trabalho apresenta um novo método para resolver o problema de classificacao mul-
tirr6tulo, baseado no método de enxame de particulas, chamado Multi Label K-Nearest
Michigam Particle Swarm Optimization (ML-KMPSO), que foi avaliado utilizando-se
duas bases de dados reais. A aprendizagem multirrétulo se originou na categoriza-
¢ao de textos, onde cada documento pode pertencer a varias classes simultaneamente.
Neste trabalho é proposta uma nova abordagem hibrida, na qual o ML-KMPSO se
enquadra. Esta abordagem é baseada em duas estratégias. A primeira estratégia é a
divisao do problema multirrétulo em diversos problemas binarios, sendo que para tal
foi utilizado o Michigan Particle Swarm Optimization (MPSO) para resolvé-los, porém,
esta estratégia nao leva em consideracao as correlacoes existentes entre as classes. Ja
a segunda estratégia tem como objetivo considerar as correlagoes existentes entre as
classes utilizando o Multi Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN). Avaliamos a perfor-
mance do ML-KMPSO utilizando a base Yeast (classificagdo funcional de genes) e a
base Scene (classificagdo semantica de cenas). Os resultados obtidos pelo ML-KMPSO

se igualam ou superam algoritmos de classificagao multirrotulo do estado da arte.

Palavras-chave: Classificacao Multirrétulo, Método de Enxame de Particulas, Mine-

racao de Dados.
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Abstract

This work presents a new method for multi-label classification based on Particle Swarm
Optimization, called Multi Label K-Nearest Michigan Particle Swarm Optimization
(ML-KMPSO) and evaluates it experimentally using two real-world datasets. Multi-
label learning first arose in the context of text categorization, where each document
may belong to several classes simultaneously. In this work, we propose a new hybrid
approach, ML-KMPSO. It is based on two strategies. The first strategy is the Michi-
gan Particle Swarm Optimization (MPSO), which breaks the multi-label classification
task into several binary classification problems, but it does not take into account the
correlations among the various classes. The second strategy is Multi Label K-Nearest
Neighbor (ML-KNN), which is complementary and takes into account the correlations
among classes. We evaluated the performance of ML-KMPSO using two real-world
datasets: Yeast gene functional analysis and natural scene classification. The expe-
rimental results show that ML-KMPSO produced results that match or outperform

well-established multi-label learning algorithms.

Keywords: Multi-Label Classication, Particle Swarm Optimization, Data Mining.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos houve um demasiado aumento na quantidade de dados disponiveis.
Estes dados contém valiosos conhecimentos ocultos que poderiam ser utilizados para
analise, diagnostico, simulacao e/ou prognostico do processo que gerou a base de dados
associada (Han & Kamber [2001] Ultsch [1999]). Segundo Jain & Ghosh [2005], a uti-
lizagdo de um grande volume de dados de uma maneira eficiente é um grande desafio,
o que leva a uma necessidade de se utilizar métodos semiautomaticos de extrair conhe-
cimento destes dados. Esta necessidade levou ao surgimento da area de mineracao de
dados ou data mining (DM).

DM utiliza métodos de varias outras areas, especialmente aprendizado de méquina
(Machine Learning) e Estatistica, para extrair conhecimentos e/ou padrdes a partir de
conjuntos de dados (Han & Kamber [2001]). As técnicas de DM estao agrupadas nas
seguintes subareas: regras de associagao, agrupamento, classificacao e previsao.

As regras de associacao identificam grupos de dados que apresentam co-ocorréncia
entre si. Também encontram itens que determinam a presenca de outros em uma
mesma transagao e estabelecem regras que correlacionam a presenca de um conjunto
de itens com um outro intervalo de valores para um outro conjunto de variaveis. Uma
associacao ¢ normalmente representada por uma regra de associacao do tipo X = ),
que implica numa relacao de dependéncia entre os conjuntos de dados X e ). Assim,
se X ocorre na base de dados, entdao ) também ocorre (com alguma relagdo a X)
(C.Gongalves [2005]; Pierrakos et al. [2003]; Hipp et al. [2000]).

A técnica de agrupamento consiste em identificar classes de itens em uma base de
dados de acordo com alguma medida de similaridade. Cada grupo, chamado cluster,
consiste de objetos que sao similares entre eles e diferentes dos objetos dos outros
grupos. Sendo assim, a diferenca entre os grupos ¢ dada por um valor, como medidas de

distancia ou similaridade/dissimilaridade. Diferentemente da classificagao e predigao,

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

em que os dados estao previamente classificados, a anélise de clusters trabalha sobre

dados nos quais as classes nao estao definidas (Pierrakos et al. [2003]).

Ao contrario da clusterizacao, o objetivo da classificacao e previsao é identificar
caracteristicas distintas de classes pré-definidas, baseadas num conjunto de instancias.
Essa informagao pode ser usada tanto para entender a existéncia dos dados, quanto
para predizer como novas instancias se comportarao (Phyu [2009]). Em outras pa-
lavras, em uma tarefa de classificacdo deve ser identificado o conjunto minimo das
caracteristicas conhecidas de um determinado objeto que sejam suficientes para prever

uma caracteristica desconhecida.

Sendo assim, criam-se modelos (fungdes) que descrevem e distinguem classes ou
conceitos, baseados em dados conhecidos, com o propoésito de utilizar estes modelos para
predizer a classe de objetos que ainda nao foram classificados. Como a classificacao é
um processo de aprendizado supervisionado, o modelo construido baseia-se na anélise
prévia de um conjunto de dados de amostragem ou dados de treinamento, contendo

objetos corretamente classificados (Han & Kamber [2001] ).

Neste contexto, percebe-se que na grande maioria dos problemas de classificacao
encontrados os dados sao mutuamente exclusivos, ou seja, pertencentes a apenas uma
classe. Alguns problemas de classificagao podem conter dados ambiguos, significando
que algumas instancias dos dados podem pertencer a mais de uma classe (rotulo)
simultaneamente, motivando assim o surgimento da linha de pesquisa denominada

classificacdo multirrétulo (Tsoumakas & Katakis [2007]).

Desta forma, observa-se recentemente um aumento significativo, da comunidade
cientifica, no interesse pelo uso e aplicacao da computacao evolutiva em problemas
de classificagao, algoritmo genético (Ishibuchi et al. [1995]), redes neurais (Hansen
& Salamon [1990]), colonia de formigas (Shelokar et al. [2004]), método de enxame
de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) (Cervantes et al. [2009a]), entre

outros.

Dentre esses, destaca o Método de Enxame de Particula ou Particle Swarm Opti-
mization (PSO), que é um método de otimizagao baseado em comportamento social de
um bando passaros proposto por Kennedy & Eberhart [1995]. O método foi descoberto
através da simulagao de um modelo social simplificado. O PSO pode ser usado para re-
solver uma vasta gama de diferentes problemas de otimizacao, incluindo a maioria dos

problemas que podem ser resolvidos usando o Algoritmo Genético den Bergh [2001].
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1.1 Motivacao

Atualmente, problemas reais vém requerendo cada vez mais classificagao multirrétulo.
Sendo a classificacao multirrétulo um problema relativamente recente, deste modo nao
sao encontrados muitos trabalhos na literatura atualmente.

O PSO, por sua vez, tem sido utilizado com sucesso para resolver diversos pro-
blemas (Pugh et al. [2005]; Omran et al. [2006]; Reddy & Kumar [2007]). Este método
demostrou ser bastante promissor e se mostrou comparavel em desempenho a Simulated
Annealing e algoritmos genéticos (Nebti & Meshoul [2009], Esmin et al. [2008]).

Por serem recentes na literatura nao se tem conhecimento do uso do método PSO

em problema multirrétulo, o que confere um carater original a esta dissertacao.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é estudar o Método de Enxame de Particulas ( PSO
), o desenvolvimento e sua adaptagao para o problema de classificagao multirrotulo,
demonstrando que o método se aplica ao problema, com resultados comparados expe-

rimentalmente aos métodos existentes na literatura.

1.2.1 Objetivos Especificos

Especificamente, pretende-se:
e estudar a classificacao multirrotulo;
e estudar o método de enxame de particulas (PSO) e seu uso para classificacao;
e adaptar o PSO para resolucao de problemas de classificagao multirrotulo;

e realizar experimentos e compara-los com outros métodos de classificacao multir-

rotulo encontrados na literatura.

1.3 Organizacao

O trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 introduz os conceitos
de classificacao, classificacao multirrétulo, métodos para abordagem do problema de
classificagao multirrétulo e os principais algoritmos encontrados na literatura para a
resolucao do problema. No Capitulo 3 é explicado o Método de Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimization - PSO), abordando os métodos Michigan (MPSO) e
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Pittsburg, como o PSO tem sido utilizado para a classificacao (Adaptive Michigan PSO
- AMPSO). O Capitulo 4 aborda o método proposto para o problema de classificagao
multirrétulo, explicando como foi a sua elaboragao e o seu funcionamento. O Capitulo
5 apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6

é apresentada a conclusao do trabalho, bem como sao sugeridos trabalhos futuros.



Capitulo 2

Classificacao Multirrétulo

2.1 Consideracoes Iniciais

Nesse capitulo sao introduzidos os conceitos de mineracao de dados, classificacao e clas-
sificacao multirrétulo para melhor entendimento do problema abordado neste trabalho.
Sao apresentadas as estratégias encontradas na literatura para resolver o problema, bem
como a apresentacao e discussao das métricas utilizadas na avaliacao dos métodos de

classificacao multirrétulo.

2.2 Mineracido de Dados

A partir da década de 1960, a tecnologia de armazenamento de dados tem passado
por uma grande evolucao, dos primitivos armazenamentos em arquivos para poderosos
e sofisticados sistemas de banco de dados, materializados através do desenvolvimento
dos Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBD’s) Jain & Ghosh [2005].

A quantidade de dados armazenados vem crescendo cada vez mais nos ultimos
anos. Iissa grande quantidade de dados armazenados contém valiosos conhecimentos
ocultos, que poderiam ser utilizados para anélise, diagnostico, simulacao e/ou prognos-
tico do processo que gerou a base de dados Han & Kamber [2001] Ultsch [1999].

Segundo Jain & Ghosh [2005], a utilizacao direta e eficiente de um um grande
volume de dados é um grande desafio. Existe assim, uma necessidade de se utilizar
métodos semiautomaticos para extrair conhecimento destes dados. Esta necessidade
levou ao surgimento da area de mineragao de dados ou Data Mining (DM).

Em seu trabalho Han & Kamber [2001] descrevem Data Mining (DM) como extra-

¢ao ou "mineracao"de conhecimento de uma grande quantidade de dados. Sendo uma

5



6 CAPITULO 2. CLASSIFICAGAO MULTIRROTULO

area multidisciplinar, que utiliza de métodos de varias outras areas, especialmente de
aprendizado de maquina e Estatistica, para extrair conhecimentos a partir de conjuntos
de dados.

De acordo com Jain & Ghosh [2005], Data Mining (DM) é o niicleo de um pro-
cesso mais amplo, conhecido como Knowledge Discovery in Databases (KDD). Além
da etapa de DM, que efetivamente extrai o conhecimento a partir de dados, o processo
de KDD inclui outras etapas como pré-processamento (ou preparacao de dados) e pos-
processamento (ou refinamento de conhecimento), como pode ser observado na Figura
2.1 . O objetivo do pré-processamento de dados é transformar os dados para facilitar
a aplicacao de uma ou varias técnicas de DM, enquanto que o objetivo dos métodos
de refinamento do conhecimento é validar e aperfeicoar o conhecimento descoberto.
Idealmente, é necessario que o conhecimento deva ser nao apenas preciso, mas também

compreensivel e interessante para o usuario.

Avaliagio
Visualizacio

v ID] :
Mineracio ]
de Dad% H

Limpeza e 1
integracio

A |

;

arquivos
simples

Databases

Figura 2.1. Etapas da Mineracdo de Dados adaptado de Han & Kamber [2001]

Segundo Jain & Ghosh [2005], o pré-processamento dos dados é necessério, na
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maioria das vezes, para permitir que os dados sejam utilizados adequadamente no

processo de DM. Para a realizacao desta etapa alguns passos devem ser seguidos:
e limpeza dos dados;
e integracao dos dados;
e transformacao dos dados;
e discretizacao dos dados;
e reducao dos dados; e
e selecao dos dados.

A segunda etapa, DM, envolve a aplicacdo de algoritmos de associacao, agru-
pamento, classificacao e previsao, dependéncia, entre outros, sobre os dados ja pré-
processados para a extra¢ao de padroes tteis (Jain & Ghosh [2005]).

O ultimo passo do KDD, segundo Jain & Ghosh [2005], é a interpretacao do co-
nhecimento, onde padroes extraidos devem ser interpretados adequadamente, de modo
que eles possam ser usados para tomada de decisao, ou seja, para interpretar o conheci-
mento que os padroes estao armazenando. Padroes de representacao do conhecimento
sao avaliados, ou seja, sao corretamente identificados por medidas interessantes, tais

COIno.

e nao facilmente compreendidas;

validas em dados de testes com algum grau de certeza;

potencialmente tteis;

singulares; e

validas em termos da hipdtese de que o usuario procurou confirmar.

2.3 Classificacao

Classificacao é uma das principais tarefas de DM. De acordo com Han & Kamber [2001],
é também o processo de encontrar um modelo ou funcao que descreve e distingue classes
de dados ou conceitos, a fim de ser capaz de usar o modelo para prever a classe de um
objeto cuja classe é ainda desconhecida. O modelo derivado é baseado na anéilise de

um conjunto de dados de treinamento.
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Han & Kamber [2001] afirmam ainda que o modelo gerado pode ser representado

de diversas formas, tais como:

e regras de classificagdo (IF-THEN) (Figura 2.2 a);
e arvores de decisao (Figura 2.2 b);
e foérmulas matematicas; e

e redes neurais (Figura 2.2 c¢).

fa)

idade(X, “jovem™) AND renda(X, “alta™) — classe(X, “A™)
idade(X. “jovem™) AND renda(X, “baixa™) —s classe(X, “B™)
idade(X. “meia_idade™) —s classe(X, “C™)
idade(X. “senior’™) —s classe(X, “C")
ibh 4]
idade? |

™ i
i d ., meia_idade, senior

jovem -

alta ;’f \\ baixa
/ %
L L5
e n) (o)

Figura 2.2. Formas de representacao do modelo de classificacao (a) regras de
classificacao, (b) arvore de decisao, (c) rede neural, adaptado de Han & Kamber
[2001]

Holden & Freitas [2007]| descrevem que uma regra de classificagdo é composta por
um antecedente (valores de atributos) e um consequente (classe), como exemplificado

a seguir:
IF < atributo = valor > AND..AND < atributo = valor > THEN < classe >

O antecedente é composto por um conjunto de termos, sendo cada termo uma

tripla atributo - operador - valor, onde:

e valor é pertencente ao dominio do atributo;
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n_n

e operador pode ser em caso de categoria/atributo nominal ou ">, <, = > <

"em caso de atributo continuo.

A representacao do padrao encontrado, em formato de regra, tem a vantagem de
ser facilmente compreendido pelo usuério.

Regras de classificacao podem ser consideradas como um tipo particular de pre-
visao onde o antecedente de regra contém a combinacao de condigoes para a previsao
de atributos e o consequente da regra contém uma previsao do valor do atributo Han
& Kamber [2001].

2.4 Classificacao Multirrétulo - MLC

Existe uma grande quantidade de problemas em que alguns exemplos dos dados po-
dem pertencer a mais de uma classe (rétulo) simultaneamente. Esses problemas sao

conhecidos como classificagdo multirrotulo (Trohidis et al. [2008]) (Tabela 2.1).

Tabela 2.1. Exemplo de base multirrétulo

Problema Multirrétulo
Exemplo Classe

1 B,C

2 AB.C

3 C

4 B,C

Zhang & Zhou [2007| afirmam que pesquisas em classificacdo multirrotulo foram
inicialmente motivadas pelas dificuldades encontradas para categorizacao de textos, ja
que diversos documentos pertenciam a varios rotulos.

Atualmente a classificacao de textos é a principal drea de aplicagao de técnicas
de classificacao multirrdtulo. Seu uso esta presente também em reconhecimento de
padroes e bioinformatica.

Em um problema multirrétulo, cada elemento do conjunto de treinamento estéa
associado a uma série de rotulos Y, onde Y C L, sendo L um conjunto de rétulos.

Li et al. [2006] definem o problema de classificagdo da seguinte forma: Sendo X
um conjunto de treinamento, Y = {1,2, ..., k} o conjunto de rétulos. Dado um conjunto
de treinamento da forma (z;,Y;),z; € X,Y; € 2P|, onde 2Vl sdo todas as combinacdes

possiveis em ). O objetivo ¢ aproximar uma funcdo f(x), tal que f(x) retorne valores
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de 2P com o menor erro. A dificuldade de definir o erro em multirrétulo é que diversas
combinagoes de rotulos sao possiveis.

Na maioria dos casos, a abordagem multirrétulo induz uma ordenagao dos possi-
veis rotulos de uma dada instancia de acordo com f(x,1l,). Entao, formalmente pode-
mos definir rank¢(z, ) como rank; do rotulo [ para a instancia z, e se f(x,l;) < f(z,12)
entdo ranks(x,l;) < ranks(xz,ls).

Tanto Trohidis et al. [2008] como Zhang & Zhou [2007], em seus trabalhos, agru-

pam em duas categorias os métodos para resolver o problema multirrétulo:

e a primeira categoria ¢ mais intuitiva, sendo a decomposicao do problema em
multiplos e independentes problemas de classificacao binaria ou unirrétulo, mais

nao leva em consideracao as correlacoes existentes entre as classes;

e asegunda categoria seria a realizacao de alteragoes nos algoritmos de classificacao

existentes para permitir a classificacao multirrétulo.

Para ilustrar os diferentes métodos que sao encontrados na literatura para o pro-
blema multirrotulo, de Carvalho & Freitas [2009] organizaram de maneira hierarquica

todos esses métodos, como observado na Figura 2.3.

Abordagens
Multirrétulo

Dependente
do Algoritmo

Independente
do Algoritmo

Baseada em Baseada em

Exemplos Roétulos SVMs AD ML-KNN

Eliminagdo de Conversdo de Criagdo de
Exemplos Exemplos Roétulos

\.

——

Eliminagdo de Decomposigdo
Rétulos de Rétulos

——

Método Método
Multiplicativo Aditivo

Figura 2.3. Técnicas para Classificacao Multirrétulo adaptado de Cerri [2010]
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A seguir serao discutidas essas abordagens.

2.4.1 Abordagem Independente do Algoritmo

A abordagem independente de algoritmo realiza a decomposicao do problema multirré-
tulo em véarios e independentes problemas de classificacao binédria ou unirrétulo. Essa

decomposicao é realizada baseando-se em exemplos ou em rétulos.

2.4.1.1 Baseada em Rétulos

Também conhecida como Binary Relevance - BR, técnica binaria ou um-contra-todos
(Tsoumakas & Vlahavas [2007]), ela divide o problema multirrétulo L em M problemas
binarios, para os quais sao criados M classificadores, sendo M o ntmero de classes do
problema. Cada classificador criado é associado a uma classe e treinado para resolver

um problema unirrétulo, como observado na Tabela 2.2.

Tabela 2.2. Tabelas unirrétulo resultantes da aplicagao do método BR sobre a
tabela multirrétulo da Tabela 2.1

Classificador A Classificador B Classificador C

Exemplo Classe || Exemplo Classe || Exemplo Classe

1 —A 1 B 1 C
2 A 2 B 2 C
3 -A 3 -B 3 C
4 —A 4 B 4 C

2.4.1.2 Abordagem Baseada em Exemplos

Como verificado na Figura 2.3, a decomposicao baseada em exemplos ¢é dividida em 3

grupos de estratégias:
e climinacao de exemplos multirrétulos ;
e criacao de rotulos simples a partir de multirrotulos; e

e conversao de exemplos multirrétulos em exemplos unirrétulos.

Eliminacao de Exemplos Multirrotulos
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Sendo a mais simples das estratégias de decomposicao baseada nos exemplos, po-
rém a menos eficaz, a estratégia realiza a eliminacao no conjunto de dados os exemplos
que contém mais de um rétulo. Com a eliminacao destes exemplos, essa estratégia
modifica o problema multirrétulo, transformando-o em um problema mais simples, o
unirrotulo (Tabela 2.3).

Tabela 2.3. Demonstragao da estratégia de eliminagao de exemplos multirrétulos

Problema Multirrétulo
Exemplo Classe Problema Unirrétulo
1 B,C - -
2 AB,C Exegnplo Clzésse
3 C
4 B,C

Criacao de Rotulos Simples a Partir de Multirrétulos

Chamada de Label-Powerset, realiza a criacao de um novo roétulo para cada com-
binacao de classes existentes no problema. Com isso o ntumero de rétulos de classes
existentes pode crescer exponencialmente e resulta em classes com pequenos niimeros

de instancias de treino. Um exemplo da aplicacao desta técnica pode ser visto na
Tabela 2.4.

Tabela 2.4. Demonstragao da estratégia de eliminagao de exemplos multirrétulos

Problema Multirrétulo Problema Unirrétulo
Exemplo Classe Exemplo Classe

1 B,C 1 D

2 AB,C —_— E

3 C 3 C

4 B,C 4 D

5 A 5 A

6 B 6 B

Conversao de Exemplos Multirrotulos em Exemplos Unirrétulos

Para a conversao de exemplos multirrétulos em exemplos unirrétulos, dois méto-

dos diferentes podem ser aplicados. O primeiro, eliminacao de rétulos, é a transforma-
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cao exemplos multirrétulos em exemplos unirrétulos, utilizando a escolha de um dos
rotulos que estd associado ao exemplo e eliminando os demais rétulos. Essa escolha

pode ser feita de maneira aleatoria ou de forma determinista (Figura 2.4).

Problema Multirrétulo Problema Simples-Rétulo
Exemplo Classe Exemplo Classe
1 A,B —_— 1 A
2 A 2 A
3 A,B 3 B
4 c 4 C
5 B 5 B
6 A 6 A

Figura 2.4. Método de eliminacao dos rotulos (Vallim [2009])

O segundo método, decomposicao dos rétulos, divide o problema multirrétulo
em um conjunto de problemas unirrétulo. O método de decomposicao dos rotulos é
subdividido em método aditivo e método multiplicativo.

O método aditivo, ou cross training, foi proposto por Shen et al. [2004], onde, para
cada exemplo, cada um dos possiveis rotulos sera fixado em sequéncia. Por exemplo,
dado uma instancia com os rotulos A, B e C é treinado um classificador para a classe A

e todos os exemplos que contém o rotulo A se tornam exemplos unirrétulo para classe

A (Figura 2.5).

Problema Simples-Rétulo 1
Exemplo Classe
1 A
2 A
3 A
Problema Multirrétulo 4 C
5 B
Exemplo Classe 6 A
1 AB —_—
2 A
3 AB Problema Simples-Rétulo 2
g g Exemplo Classe
6 A 1 B
2 A
3 B
4 C
5 B
6 A

Figura 2.5. Método aditivo de decomposi¢ao dos rotulos (Vallim [2009])

O método multiplicativo divide o problema multiclasse em um conjunto de pro-
blemas binérios e realiza a combinacao de todos os possiveis classificadores. Sendo

assim, é facilmente verificado que esse método nao é escalavel, uma vez que o ntmero
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de classificadores cresce exponencialmente com o nimero de rétulos dos exemplos, como

observado na Figura 2.6.

Problema Simples-Rétulo 1

Exemplo
1

au A wWN

Classe
A

A
A
C
B
A

Problema Simples-Rétulo 3

ol
Pr

Exemplo
1

Multirrétulo

Classe
AB

Exemplo
1

au s WwN

Classe

>®mO > >

A
AB
c
B
A

s wN

Problema Simples-Rétulo 2 Problema Simples-Rétulo 4
Exemplo Classe Exemplo Classe
1 A 1 B
2 A 2 A
3 B 3 B
4 [¢ 4 C
5 B 5 B
6 A 6 A

Figura 2.6. Método multiplicativo de decomposicao dos rotulos (Vallim [2009])

2.4.2 Abordagem Dependente do Algoritmo

A abordagem dependente de algoritmo reune os algoritmos que foram criados para
trabalhar com classificagao multirrétulo e aqueles originalmente desenvolvidos para o
problema de classificagao unirrétulo que foram modificados para o problema.

Um dos métodos estado da arte para classificacao multirrétulo é o BoosTexter.
Proposto por Schapire & Singer [2000], o método mantém um conjunto de pesos para
cada par exemplo-rétulo do conjunto de treinamento. Os pares que sao dificeis de
se prever corretamente tém os seus pesos incrementados e para os pares facilmente
previstos os seus pesos sao decrementados.

Elisseeff & Weston [2001| propuseram o RANK-SVM, um método baseado em
kernels para classificacao, que maximiza a soma das margens de todas as categorias
simultaneamente, ordenando as categorias relevantes de cada instancia da base de trei-
namento e penalizando as irrelevantes. J& Aiolli et al. [2004] desenvolveram um método
em que o problema multirrétulo é dividido em varias SVMs binérios em paralelo, com-
binando todos os classificadores por meio do compartilhamento da matriz kernel entre

os diferentes classificadores.

2.4.2.1 ML-KNN

No trabalho de Zhang e Zhou (Zhang & Zhou [2007]) foi proposto o método Multi Label
K-Nearest Neighbors (ML-KNN), derivado do método K-Nearest Neighbors (KNN)



2.4. CLASSIFICAGAO MULTIRROTULO - MLC 15

tradicional e diferenciado pelo uso de probabilidades a priori e a posteriori.

No ML-KNN uma dada instancia x esti associada a um conjunto de rétulos
Y C Y, e k o nimero de vizinhos mais proximos. Seja i, o vetor de categorias
de z, onde o l-ésimo componente #,(I)(I € V) tem valor de 1 se I € Y e 0 caso
contrario. Adicionalmente, N(x) denota o conjunto dos k vizinhos mais proximos de
x, identificado no conjunto de treinamento. Baseado nos rétulos dos vizinhos de z, o

vetor de rotulos vizinhos é definido como:

Co(l)= Y Gl 1€y (2.1)
aeN(z)
onde C, (1) conta o nimero de vizinhos de z contendo a l-ésima rétulo.

Para cada instancia t, o ML-KNN inicialmente identifica os k vizinhos mais
proximos N(t) no conjunto de treinamento. Seja H o evento onde ¢ contém o ro-
tulo I, enquanto H} o evento no qual ¢ ndao contém [. Complementando, considere
E;(j € {0,1,2,...,k}) o evento que, de todos os k vizinhos de ¢, onde exatamente j
instancias contém o rotulo /. Portanto, baseado no vetor de rotulos vizinhos C}, o vetor

de categorias y; é determinado usando o seguinte principio do Mazimum a Posteriori:

y_;f(l> = arg maXbe{O,l}P<Hll)’El§t(l))7l SN’ (22)

usando a regra de Bayes a equacao acima pode ser reescrita como:

PH)P(EL, , |H)
l
P(Eét(l)>
= arg maxbe{o,1}P(Hé)P(El@(l)|H1§) (23)

g(l) = arg maxyeqo 1)

Como verificado na Figura 2.7, inicialmente o método identifica, para cada ins-
tancia na base de treinamento, os seus k vizinhos mais préoximos. Entao, baseado na
informagao estatistica a priori obtida do conjunto de rotulos destes vizinhos, é utili-
zado o principio Mazimum a Posteriori (MAP) para determinar o conjunto de rotulos

da instincia de teste.

2.4.3 Densidade e Cardinalidade de Rétulo

Nem todos os conjuntos de dados sao igualmente multirrétulos. Em algumas aplicagoes,
o numero de rétulos em cada exemplo pode variar, sendo muito pequeno comparado ao

conjunto de rotulos possiveis. Em outros casos pode acontecer o contrario. Isso pode
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[§¢, 7] = ML-KNN(T, k, t, 5)

% Calcula a probabilidade a priori P(H})

paral € ) faca
P(Hi) =(s+ 200 4, (1) /(s x 24 m)
P(Hg) =1~ P(HY)

fim para

% Calcula a probabilidade a posterior: P(E§|Hé)

Identifique N(z;),t € {1,2,...,m}

paral € ) faca

para j € {0,1,....,k} faga

| clil =05 5] =0;

fim para

parai € {0,1,...,m} faca

6= C‘L.”L (l) = ZaEN(zi> Zja(l)

se (Yz; (1) == 1) entdo

| c[d] =cld]+1
fim se
sendo
| o] =c[6]+1
fim se
fim para

para j € {0,1,....,k} faga

fim para
fim para

% Computa g e 7%
Identifica N(t)
paral € ) faca

C”}(l) = ZaeN(t) Fa ()

(1) = arg maxye 0,1y PUH) P  [H))
=, — l — 1 1
R = Pl o ) = (PUHDPEL

= (PHDP(EL, | IHD)/ (She 0.y PHYPE

fim para

l 1
HD)/PEL
l
Ce (1)

P(BLIHY) = (s + c[i]) /(s x (k+1) + 5k _g clp])
P(ELHY) = (s +[])/(s x (k+1) + F_ ¢[p])

)
[H}))

Figura 2.7. Algoritmo ML-KNN

influenciar o desempenho de diferentes métodos classificadores multirrétulo (Tsoumakas

& Katakis [2007]).

Para discutir o impacto dessas caracteristicas, apresentamos a seguir os conceitos

de densidade e cardinalidade de rétulo em um conjunto de dados.

Seja D um conjunto de dados multirrotulo que possui N exemplos (z;,Y;), i

1...N e |L| o nimero de rétulos possiveis.

Cardinalidade de Rotulo: é o nimero médio de rotulos nos exemplos em D:

CR(D) =

1

N

N

> v

=1

Densidade de Rotulo: é o ntimero médio de rotulos nos exemplos em D dividido
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por |L].

2.4.4 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos métodos de aprendizagem foram escolhidas as métricas
comumente utilizadas na literatura nos problemas de classificacao multirrétulo e que

foram propostas por Schapire e Singer (Schapire & Singer [2000]).

Hamming Loss: avalia quantas vezes o par exemplo-rétulo ¢ erroneamente clas-
sificado, ou seja, um rétulo nao pertence ao exemplo e foi previsto, ou um rotulo
que pertenca ao exemplo e nao foi previsto. Nesta métrica, quanto menor o valor do

Hamming Loss melhor é a acurécia do classificador.
P
1

HammingLosss(h) = B Z |h(z;) AY| (2.4)

i=1
onde A representa a diferenca simétrica entre os conjuntos dos rotulos previstos (h(z;))

e os rotulos corretos (Y;).

One-error: avalia quantas vezes o melhor rétulo nao pertence ao conjunto de

possiveis rétulos.

One — errors(f) = %Z [[argyeymax flzi,y)] ¢ Y; (2.5)

=1
onde 7 € ). O termo [arg _ max f(z;,y)] representa o valor maximo da funcao f().

Quanto menor o valor do One — Errorg(f) melhor é a performance.

Coverage: é definido como a distancia em termos de rotulos no seu ranking para

cobrir todos os possiveis rotulos de uma instancia x.

P
1
Coverages(f) = 2 Zmaxyeymnkf(xi, y)—1 (2.6)
i=1

onde i € Y. Quanto menor o valor do Coverage melhor é a performance do classificador.

Ranking Loss: avalia a quantidade média dos rotulos que estao inversamente orde-
nados para a instancia. Quanto menor o valor do Ranking Loss melhor é a performance

do classificador.
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P
RankLosss(f) = %Z 1— |y, y2) | f (i 1) £ f(@iny2), Yi,p2) € Y x Y| (2.7)
=1

YillYil

Awverage Preciston: avalia a proporcao média de rotulos que ocupam, no ranking,
uma posicao superior a um dado roétulo, e que pertencem ao conjunto de rotulos dese-
jados (de Carvalho & Freitas [2009]). Quanto maior o valor desta métrica melhor é a

performance do classificador.

«3 {Y'|ranks (i, y') £ rank;(zi,y'),y" € Yi}|

rankg(z;,y)

P

1 1

AveragePrecisiong(f) = B g |
=1 171

Y;
yey;

(2.8)

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram introduzidos os conceitos para o entendimento do problema de
classificacao multirrotulo, as abordagens existentes na literatura para se conseguir re-

solver o problema e as métricas que sao utilizadas para a avaliacao dos métodos.



Capitulo 3

Computacao Evolutiva

3.1 Consideracoes Iniciais

Computacao Evolutiva é o nome dado para uma série de técnicas de resolucao de
problemas baseados em principios de evolugao biologica, tais como a selecao natural,
sobrevivéncia dos mais aptos, reproducao e heranca genética. Estas técnicas estao
sendo cada vez mais amplamente aplicadas a uma variedade de problemas, que vao
desde aplicagOes préticas na industria e comércio de ponta da investigagao cientifica
(Eiben & Smith [2008]).

Neste capitulo sao introduzidos os conceitos do processo evolutivo para o enten-

dimento da Computacao Evolutiva.

3.2 Algoritmos Evolucionarios

Diversos paradigmas de Computagao Evolutiva (EC) foram desenvolvidos, e para cada
paradigma existem diferentes varia¢oes de algoritmos (Engelbrecht [2006]). O para-
digma dos Algoritmos Evolucionarios (EA) consiste em algoritmos de buscas estocasti-
cos inspirados no processo de evolucao natural de Darwin (Maimon & Rokach [2005]).
Ainda, segundo Maimon & Rokach [2005], os EA inicialmente geram uma populagao de
individuos, sendo cada um deles uma solugao candidata do problema, que "evoluem'"no
sentido de solucoes cada vez melhores para o problema. Este processo de evolucao é
implementado em forma de algoritmo de otimizacao. O pseudocddigo que demonstra
o principio dos EA pode ser visualizado na Figura 3.1.

As duas partes da teoria da evolucao de Darwin, no qual a EC se baseia, sdo

facilmente observadas no pseudocodigo do EA (Figura 3.1):

19
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Seja t = 0 um contator de geracoes.;
enquanto condicdo de parada € verdadeiro facga
Avalia o Fitness, f(z;), para cada individuo, x;, na populacao, P(t);
Realiza o cruzamento para a geracao dos descendentes;
Realiza a mutagao na geracao dos descendentes;
Seleciona a populagao P(t + 1) da nova geracio;
Avanca para nova geragao t =t + 1;
fim enqto

Figura 3.1. Algoritmo Evolucionério

e A selecao natural ocorre na operacao de cruzamento quando os melhores pares da
geragao atual sao escolhidos para a geragao dos descendentes e serem selecionados

para a proxima geracao.
e Mudancas aleatérias sao realizadas através do operador de mutacao.

Ao contrario da evolucao biolégica que nao converge, os EA incluem um critério
de convergéncia para finalizar o processo de otimizacao. Alguns critérios de parada

sa0:
e foi alcancado um nimero de geracoes estabelecidos;

e nao nenhuma melhora do fitness de uma populacao, comparada as suas consecu-

tivas geragoes;

e cncontrou-se o melhor individuo 6timo.

3.3 Representacao

Na EC cada individuo representa uma solucao candidata ao problema de otimizacao.
As caracteristicas de cada individuo sao representadas por um cromossomo, também
conhecido como genoma. As caracteristicas referem-se as variaveis do problema de
otimizacao, para que uma Otima atribuicao seja procurada. Cada variavel que precise
ser otimizada é chamada de gene, a menor unidade de informagao.

Um importante passo no design de um EA é encontrar uma representacao apro-
priada para os cromossomos (solugao candidata). A eficiéncia é a complexidade do
algoritmo depende desta representacao. Diferentes algoritmos de EA utilizam diferen-
tes esquemas para representar o individuo de sua populagao (solugdo candidata). A

maioria dos EA representam a solucao candidata como um vetor.
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3.4 Populacao Inicial

Sendo os EA estocasticos, eles mantém uma populacao de solugoes candidatas , sendo
assim algoritmos de busca baseados em populagao. O primeiro passo para que os EA
solucionem um problema de otimizacao é a geracao da populagao inicial. O padrao
de se criar uma populacao inicial é atribuir valores aleatérios do dominio do problema
para cada gene de cada cromossomo. O objetivo de atribuir valores aleatérios é que
a populacao inicial seja uma representacao uniforme de todo o espaco de busca. Caso
algumas regioes do espaco de busca nao sejam cobertas pela populacao inicial existem
chances que elas sejam negligenciadas no processo de busca.

O tamanho da populacao inicial tem consequéncias em termos de complexidade
computacional e habilidade de exploragao. Um grande niimero de individuos aumenta
a diversidade, melhorando a capacidade de exploracao da populacao. Por outro lado
porém, o maior nimero de individuos aumenta a complexidade computacional por
geracao. Enquanto o tempo de execucgao por geracao aumenta, porém com as chances
que com poucas geracoes consigam encontrar a melhor solugao. Com menor nimero

de individuos o contrario acontece.

3.5 Funcao Fitness

Na teoria proposta por Darwin, individuos com melhores caracteristicas tém a melhor
chance de sobreviver e de se reproduzir. Para determinar a habilidade de um individuo
do EA tem para sobreviver, uma fun¢ao matemaética é utilizada para quantificar o quao
boa é a solugao representada por aquele cromossomo (individuo). A fungao fitness, f,

mapeia a representagao do cromossomo em um valor escalar:

f:X"™ =R (3.1)

onde X representa o tipo do dado do cromossomo
As operagoes como selecao, cruzamento, mutacao e elitismo usualmente utilizam-

se do fitness.

3.6 Selecao

Ao final de cada geracdo é selecionada, dentre as solucoes candidatas, uma nova po-

pulacao; esta servird como a populacao a ser utilizada na proxima geracao. A nova
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populacdo é gerada utilizando a aplicacdo de trés técnicas (operadores) conhecidas
como cruzamento, mutacao e elitismo.

Em termos de cruzamento, individuos cujas variagoes se adaptam melhor ao am-
biente terao maior probabilidade de sobreviver e se reproduzir, e assim as proximas
geracoes herdarao as caracteristicas dos melhores individuos. No caso da mutacao, os
mecanismos de selecao se focam nos individuos mais fracos, assim a mutagao desses in-
dividuos aumenta a sua chance de sobrevivéncia. Ja no elitismo, os melhores individuos
sao selecionados para irem para a proxima geracao.

Para a selecao dos individuos que irao compor a nova geracao sao utilizados os
operadores de selecdo. Estes sao caracterizados por sua "pressao de selecao", a qual
relata o tempo que é requerido para produzir uma populagido uniforme (Engelbrecht
|2006]). Para essa operagao existem na literatura diversos métodos. A seguir estao os

mais utilizados:

Aleatorio

Roleta

Torneio

Baseado em Rank

Elitismo

Hall da Fama

3.7 Operadores de Reproducao

Reproducao é o processo de se produzir descendentes a partir dos individuos seleciona-
dos, aplicando os operadores de cruzamento e/ou mutagao. Cruzamento é o processo de
criar um ou mais novos individuos a partir da combinacao de dois ou mais individuos.
Se a selecao foca nos individuos com o melhor fitness, pode ocorrer a convergéncia
prematura e assim reduzir a diversidade em uma nova populacao.

Mutacao é o processo que altera de maneira arbitraria uma ou mais caracteristicas
do individuos. O objetivo da mutacao é a introducao de uma nova caracteristica na
populacao, aumentando assim a diversidade. A mutacao deve ser aplicada com o
cuidado para nao desfigurar a qualidade da solucao dos melhores individuos. Por conta

disto esse processo é aplicado com uma baixa probabilidade. Alternativamente, o uso
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da mutacao pode estar relacionada inversamente ao fitness do individuo, quanto menor
o fitness maior a chance de ocorrer a mutacao.
A reproducao pode ser aplicada juntamente com a substituicao, ou seja, os des-

cendentes irao substituir os seus respectivos pais somente se o seu fitness for melhor.

3.8 Abordagem Pittsburg

A abordagem Pittsburg ¢ uma abordagem de representacao dos individuos. Recebeu
esse nome por ter sido desenvolvida na Universidade de Pittsburg (Pila [2006]).

Nela cada individuo da populagao representa um conjunto de regas candidatas a
solucao do problema. Sendo assim, cada individuo contém varios conjuntos de regras,

sendo que cada individuo pode representar uma solucao mais homogénea do problema.

3.9 Abordagem Michigan

A abordagem Michigan surgiu proveniente de trabalhos de pesquisas realizados na
Universidade de Michigan, dai a sua nomeagao.

Segundo Maimon & Rokach [2005], nesta abordagem cada individuo representa
uma tUnica regra (parte da solugdo), que seria uma solu¢do candidata dentre todas as
regras (populacao). Pila [2006] diz que na abordagem Michigan a solugao é dada por
uma Unica regra evoluida e que representa o melhor individuo da populacao, entretanto
nem sempre essa regra ¢ capaz de representar a solugao do problema. Existem outras
formar de coevoluir todos os individuos de forma que a solucao do problema é data

pela populagao (todas as regras).

3.10 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o conceito da Computagao Evolutiva, suas caracteristi-
cas, passando pelos operadores de selecao e reproducao e, por fim, foram introduzidas

as abordagens Pittsburg e Michigan.






Capitulo 4

Meétodo de Enxame de Particulas

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sera apresentado o Particle Swarm Optimization (PSO) ou Método
de Enxame de Particula, sua utilizacdo para realizar a classificacao e uma adaptacao

conhecida como Michigan Particle Swarm Optimization - MPSO.

4.2 Meétodo de Enxame de Particula

Kennedy & Eberhart [1995], em seus trabalhos, propoem o Particle Swarm Optimi-
zation (PSO) ou Método de Enxame de Particula, que é um método de otimizacao
baseado em comportamento social de um bando de passaros. O método foi descoberto
através da simulagao de um modelo social simplificado. O PSO tem as suas raizes em
duas metodologias, Vida Artificial (A-life) e Computacio Evolutiva. Um dos aspectos
atrativos do PSO ¢ a facilidade de implementagao den Bergh [2001].

O PSO geralmente é enquadrado como Computacao Evolutiva, juntamente com
outros paradigmas como Algoritmos Genéticos, Programacao (Genética, Estratégias
Evolutivas e Programacgao Evolutiva Omran et al. [2006].

O PSO tem sido utilizado com sucesso para resolver diversos problemas (Pugh
et al. [2005]; Omran et al. [2006]; Reddy & Kumar [2007]). O método apresentou-se
bastante promissor, onde mostrou ser comparavel em desempenho a Simulated Annea-
ling e algoritmos genéticos Nebti & Meshoul [2009]. De acordo com den Bergh [2001],
o algoritmo PSO é estocastico e nao necessita de informagoes gradientes derivadas da
funcao erro, permitindo que ele possa ser usado em funcoes onde o gradiente nao esta

disponivel ou é computacionalmente caro para se obter.
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Segundo Omran et al. [2005], o PSO mantém um enxame de solugdes candidatas
para o problema de otimizacao em consideracao, onde cada particula representa uma
potencial solucao para o problema. Ainda, segundo o autor, se o problema possuir n
variaveis, cada particula serd representada por um ponto n-dimensional no espaco de
busca. A qualidade da particula é medida usando uma funcao de fitness, a qual diz o
quao perto a particula estd da solucao ideal (Omran et al. [2005]).

Um dos principios do PSO é que ha troca de informacoes entre os membros de
um enxame, onde essa informagao ¢ usada para determinar a melhor particula e sua
posicao no enxame, de modo que outras particulas possam utilizar desta para ajustar

a sua posicao (Omran et al. [2005]).

4.2.1 O Algoritmo PSO

O algoritmo PSO mantém um enxame de particulas, onde cada particula representa
uma potencial solucdo do problema. Sendo s o tamanho do enxame, cada particula
i é representada por um objeto com inumeras caracteristicas [BERGH, 2001]. Essas

caracteristicas sao:
e 1;(t): a posi¢do da particula ¢ no instante t;
e v;(t): a velocidade da particula ¢ no instante ;
e pbest(t): a melhor posi¢do encontrada pela particula i até o momento t;

e gbest(t): a melhor posi¢ao encontrada pelo enxame de particulas até o momento
t;

e w: 0 peso de inércia (momento);

e ¢ e co: coeficientes de aceleracao pessoal da particula x que influenciam no

tamanho méaximo do passo que uma particula pode dar em uma iteracgao;
e rand; e randsy: varidveis aleatorias que variam entre O e 1.
A cada iteracao a velocidade da particula é atualizada de acordo com a seguinte
equacao:

Vik(t + 1) = wu (k) + crrandy . (pbest; . (t) — @ik (t)) + corands i (pbest; . (t) — x; k(1))

Onde v; j, representa a k-ésima dimensao do vetor velocidade associado a i-ésima
particula. A velocidade é atualizada separadamente para cada dimensao da particula e

rand; e rand; contribuem para a natureza estocastica do algoritmo den Bergh [2001].
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A inércia é que controla o impacto das velocidades anteriores na velocidade atual.
A particula se ajusta a sua trajetoria com base em informacoes sobre seu melhor
desempenho e no melhor desempenho dos seus vizinhos. A inércia também é usada para
controlar o comportamento de convergéncia do PSO. A fim de reduzir esse peso ao longo
das iteracoes, permitindo que o algoritmo possa explorar algumas areas especificas, ela
¢ atualizada de acordo com a seguinte equagdo Shi & Eberhart [1998]:

W = Wnaz — M x iter
termar

Onde Wyin € Wnae Sa0 08 valores minimos e maximos que a inércia pode assumir,
e iter é a iteracao atual que estd o algoritmo enquanto iter,,,, ¢ o nimero total de
iteragoes.

De acordo com Omran et al. [2005|, a performance do PSO é sensivel a valores de
entrada w, c; e co. Varias sugestoes baseadas em estudos empiricos com bons valores
para essas variaveis podem ser encontradas na literatura Omran et al. [2005]. A posigao

de cada particula ¢ atualizada usando o novo vetor de velocidade daquela particula:
xi(t+1)=ax;(t) +v;(t + 1)

O funcionamento do algoritmo se d& através de repetidas aplicacoes das equagoes

de atualizacao da velocidade e posi¢ao, como ilustrado na Figura 4.1:

Inicializar as posicoes e velocidades das particulas aleatoriamente no espaco
n-dimensional.;
para cada particula i € [1..s] faga
Atualiza a velocidade (v;) da particula i
Atualiza a posigao (x;) da particula i
Calcula o Fitness
se x; melhor que pbest;(t) entao

| pbest;(t) = x;
fim se
se pbest;(t) melhor que gbest(t) entao

| pbest(t) = pbest;(t)
fim se

fim para cada

Figura 4.1. Metodo de Enxame de Particula - PSO

Para cada atributo posicao x; ; ¢ inicializado aleatoriamente com um valor perten-

cente ao intervalo [—Z,a0, +Zmaz), para todo i € 1..s e j € 1.n. O mesmo é realizado
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para o atributo velocidade v; ;, inicializado aleatoriamente com valor pertencente ao
intervalo [—Vmaz, +Vmaz), para todo i € 1..s e j € 1..n. O critério de parada pode ser

um namero determinado de iteracoes ou outro critério dependendo do problema den
Bergh [2001].

4.3 PSO e Classificacao

Sousa et al. [2004] propuseram o uso do PSO para a descoberta de regras de classifica-
cao. Utilizando diversas variagoes de implementacoes do PSO como, Discrete Particle
Swarm Optimisation - DPSO, Linear Decreasing Weight Particle Swarm Optimization
- LSWPSO e o Constricted Particle Swarm Optimization - CPSO, o PSO teve compro-
vada a sua competitividade em descoberta de regras de classificacao frente ao algoritmo
genético e o J48.

De Falco et al. [2007] afirmam que o problema de classificacao pode ser facilmente
codificado como um problema de otimizacao multivariavel, onde em um espago multi-
dimensional um centroide representaria um prototipo de classe, e a classificacao pode
ser vista como um problema de encontrar a posicao ideal de todos os centroides, isto
é, determinar a posicao o6tima de cada centroide.

Ainda em seu trabalho, De Falco et al. [2007] citam que para um problema de

classificagao com C' classes e N parametros é sugerida a seguinte codificagao:

o (p,..,p%, v}, ..., 0%) representa o i-ésimo individuo da populagio;

o 7} = {Pl - Py} posicao do j-ésimo centroide, onde N indica as dimensoes do

componente da posi¢ao;

o v ={¥,,..., ¥} velocidade do j-ésimo centroide, onde N indica as dimensoes

do componente da velocidade.

Sendo assim, cada individuo da populacao é composto por 2xC'« N componentes.
Ja Esmin [2007], em seu trabalho, utilizou o PSO para extrair regras fuzzy.

Encontram-se também, na literatura, trabalhos os quais utilizam de algoritmos
hibridos com o PSO para resolver o problema de classificagdo. Holden & Freitas [2007]
utilizaram um algoritmo hibrido PSO/Ant Colony para classificar dados biologicos.
Sivakumari et al. [2009] utilizam um hibrido de PSO-SVM para melhorar a performance
do classificador SVM.

No PSO padrao cada particula do enxame é dada como uma possivel solucao. Em

Cervantes et al. [2009b] foi proposta uma adaptagdo do PSO, na qual foi aplicada a
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abordagem Michigan ao PSO padrao para a descoberta de regras de classificagao. Fssa
adaptagao foi denominada Michigan Particle Swarm Optimizatiton (MPSO). Nela cada
particula representa apenas uma parte da solugao do problema e o enxame de particulas

representa uma possivel solucao.

4.3.1 Michigan PSO

Cervantes et al. [2009b] propuseram em seu trabalho uma adaptacao do PSO denomi-
nada Michigan PSO (MPSO). No método MPSO, cada particula representa um pro-
totipo em potencial para ser usado para classificar, utilizando a regra do vizinho mais
proximo. Cada particula representa uma classe e essas classes sao pré-determinadas
no momento da criacao de cada particula, sendo que o nimero minimo de particulas
do enxame é dado pelo ntimero de classes presentes no conjunto de treino de um dado

problema.

As vantagens do MPSO em relacao ao PSO padrao se dao pela redugao da di-

mensao do espaco de busca e um nimero variavel de particulas que formam a solucao.

Segundo Cervantes et al. [2009b], para esse novo método foi introduzido o uso
da defini¢ao do vizinho de uma particula e o conceito de forca de atracao e repulsao.
Para tal, durante a movimentacao da particula no espaco de busca, cada particula
seleciona uma outra particula de um conjunto "nao-competidores” para ser o centro de
atracao, e uma segunda particula é selecionada de um conjunto "competidores” para
ser o centro de repulsao. Essas duas particulas sao definidas dinamicamente em cada
iteragao de acordo com as classes das particulas. Nessa definicao, particulas competem
com particulas da mesma classe e cooperam com particulas de classes diferentes. O
pseudo-algoritmo pode ser observado na Figura 4.2 para o seu melhor entendimento.

A redugao do niimero de particulas é aplicada ap6s o niimero maximo de iteracoes.
Iniciando pela particula com o pior fitness, é verificado para cada particula se a sua
retirada nao afetar a taxa de acerto enxame (classificador); entao a particula é retirada.
Com isso o algoritmo removera um grande niimero de particulas, reduzindo o enxame.

O enxame resultante do algoritmo é considerado a solucao.

No PSO padrao a variavel de atratabilidade social tenta mover as particulas para
as posigoes que contém o melhor fitness. J4& o MPSO tende a evitar essa convergéncia
de particulas, pois a particula representa apenas uma parte da solugdo(um prototipo).

Para mudar este comportamento do PSO padrao, no MPSO foram introduzidas
varias modificagoes baseadas no uso da classe de uma particula e de sua vizinhanca,

para dividir o enxame de particulas em concorrentes e nao concorrentes:
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Carregue as instancias de treino;

Inicializa o enxame;

Inserir N particulas para cada classe das instancias de treino;

enquanto (maz iteragio ou taza de sucesso de 100%) faga

Calcular para cada classe, as particulas s@o competidoras e ndo competidoras ;

para cada particula faga

Calcular o Fitness local;

Calcular o fator de adaptagao social;

Encontrar a particula de mesma classe e que esteja no conjunto de particulas
competidoras (centro de repulsdo);

Encontrar a particula de mesma classe e que esteja no conjunto de particulas nao
competidoras (centro de atracdo);

Calcular a proxima posigao da particula baseada em sua velocidade anterior, sua melhor
posicao, centros de atracao e repulsao;

fim para cada

Movimente as particulas;

Atribuir classes as instancias de treino, utilizando a particula mais proxima;

Avaliar a taxa de acerto da classificacdo feita pelo enxame;

Se o enxame conseguiu um melhor resultado, armazena todas as posi¢es das particulas como
"melhor enxame";

fim enqto

Apagar do enxame de particulas aquelas particulas que, ao serem retiradas, ndo afetam a taxa de
acerto do enxame.;

Figura 4.2. Pseudo Algoritmo do MPSO

e Para cada particula da classe C;, particulas "nao concorrentes” sao aquelas que

suas classes C; # C; e que classificam pelo menos uma instancia da classe C;.

e Para cada particula da classe C;, particulas “concorrentes” sao todas as particulas

da classe C; e que classificam pelo menos uma instancia da classe C;.

Durante a movimentacao de cada particula ela é atraida pela particula "nao con-
corrente” mais proxima do enxame, que se transforma no centro de atracao do movi-
mento. Sendo assim, as particulas "nao concorrentes” orientam a busca de padroes de
diferentes classes. E é repelida pela particula "concorrente” mais proxima do enxame,
que se transforma no centro de repulsao do movimento. Desta forma, as particulas
“concorrentes” empurram umas as outras para encontrar novos padroes de suas classes
em diferentes areas do espaco de busca.

Para a realizacao da movimentacgao da particula utilizando os centros de atracao
e repulsao, a formula da velocidade que era utilizada no PSO padrao teve que ser

modificada para:

Vi p(t + 1) = wv; (k) + crrandy g (pbest; () — z; (1))
+corands gsign(a; k(t) — xix(t))S [
+csrands gsign(z; ,(t) — rix(t))Sfi
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onde
e 1;(t): a posi¢do da particula i no instante ¢;
e v;(t): a velocidade da particula ¢ no instante ;
e pbest(t): a melhor posi¢ao encontrada pela particula i até o momento t;

e gbest(t): a melhor posi¢do encontrada pelo enxame de particulas até o momento
t;

e w: 0 peso de inércia (momento);

e ¢ e co: coeficientes de aceleracao pessoal da particula x que influenciam no

tamanho méaximo do passo que uma particula pode dar em uma iteracao;
e c3: coeficiente de repulsao;
e rand, rand, e rands: varidveis aleatorias que variam entre 0 e 1;
e a;: centro de atracao da particula 7;
e r;: centro de repulsao da particula i;
e Sf;: fator de adaptacgao social, inversamente dependente do fitness da particula.

Se a; ou r; nao existir, os termos sao ignorados.

Para se determinar a melhor posicao encontrada pela particula a funcao fitness é
utilizada. Como cada particula representa um prototipo, a funcao pega as instancias
mais proximas da particula em todo o enxame e as classificam.

Para o calculo da fungao fitness local, inicialmente se calcula o Gy e 0o By. O
Gy avalia quantas instancias a particula conseguiu classificar corretamente, e o quao
perto as particulas estao delas. Ja o By verifica a quantidade das instancias foram

classificadas incorretamente.

sendo {g} o conjunto de instancias que a mesma classe da particula; {b} o conjunto de
instancias de classe diferente da particula; d,; e d;; sao as distancias Euclidianas entre

as instancias e as particulas.
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Utilizando do Gy e o By, o calculo da fungao fitness local é realizado da seguinte

forma:

0 if{g} ={b} =0
Local Fitness = ]C\;,—j; +2.0 if{b} =10
g; ;ﬁ; +2.0 outros casos

sendo Np a quantidade de instancias no conjunto de treinamento.

Na fungao de fitness duas contantes (1.0 e 2.0) sao usadas para definir dois inter-
valos distintos para as particulas, de acordo com as caracteristicas das instancias que

elas classificam:

e Particulas que classificam instancias de suas classes (verdade positivo) e de classe

diferente (falso positivo) contém fitness no intervalo de [0.0, 2.0).

e Particulas que classificam todas as instancias corretamente tém o seu fitness

maior que 2.0.

O Social Adaptability Factor ou Fator de Adaptabilidade Social determina que
as particulas se movimentem constantemente em direcdo aos seus vizinhos "nao-
concorrentes” e que afastem dos vizinhos “concorrentes”. No entanto, particulas que
estdao com um bom fitness devem tentar melhora-lo e assim influenciar as outras par-

ticulas.

1

S i — s
J (Best Local Fitness; + 1.0)

Para a avaliagdo do enxame Cervantes et al. [2009b] utilizaram a seguinte taxa

de sucesso de classificacao:

Classificados Corret t
Avaliagao do Enxame = assracacos or1:e a.men © %100
(Total de Instancias)

O método armazena o melhor enxame obtido durante o processo de treinamento

e essa funcao é utilizada para a avaliacao do melhor enxame obtido.
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4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi demonstrado e exemplificado o0 Método de Enxame de Particulas e
como foi idealizada uma adaptacao denominada Michigan Particle Swarm Optimiza-

tion, mostrando suas diferencas e vantagens.






Capitulo 5

O método proposto: ML-KMPSO

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serd apresentado em detalhes o método proposto neste trabalho. Através
de uma abordagem hibrida, criou-se um novo método capaz de realizar a classificagao

multirrotulo.

Em um problema multirrétulo, os dados podem pertencer a mais de uma classe
simultaneamente, o que pode resultar em o classificador associar apenas uma parte
dos rotulos pertinentes a um determinado exemplo. Nesta situacao, o classificador
¢ considerado parcialmente correto, pois, mesmo acertando alguns rotulos, ainda hé
rotulos que ele nao conseguiu associar. Diferente do problema unirrétulo, neste tipo
de problema ha a possibilidade de o resultado do classificador esteja correto, incorreto

ou parcialmente correto.

Para abordar o problema multirrétulo, o trabalho propde o uso conjunto da abor-
dagem Michigan do método de enxame de particula (MPSO), juntamente com as infor-
macoes estatisticas retornadas pelo método ML-KNN para prever os rotulos das novas

stancias.

Este capitulo apresenta o método proposto, denominado ML-KMPSO (Multi-
Label K Michigan Particle Swarm Optimization), que realiza a classifica¢io multirro-
tulo utilizando o enxame de particulas e as informacoes estatisticas retiradas dos dados

de treinamento e do enxame.

35
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5.2 Uma Abordagem Hibrida

Problemas de classificagao multirrétulo sao vistos como generalizagoes de problemas
binarios e multiclasses, sendo suas instancias associadas a classes que nao sao mutua-
mente exclusivas. Estas caracteristicas deixam o problema multirrétulo mais complexo
e desafiador em termos de pesquisa.

Para a concepcao de um classificador multirrétulo que consiga explorar a corre-
lacao existente entre as classes e que tenha precisao para classificar estas classes isola-
damente, optamos por desenvolver uma nova abordagem. Como visto anteriormente,
existem duas abordagens para o problema de classificacao multirrotulo: dependente
do algoritmo e independente do algoritmo. Neste trabalho foi proposta uma terceira

abordagem, a hibrida (Figura 5.1).

)

Abordagens
Multirrétulo

N—— e

Independente | _ _| Abordagem Dependente
do Algoritmo Hibrida do Algoritmo

Figura 5.1. Nova Organizacdao dos Métodos para Resolver o Problema Multir-
rotulo

No contexto da abordagem hibrida, foi desenvolvido o método ML-KMPSO
(Multi-Label K Michigan Particle Swarm Optimization) que, como o proprio nome
indica, foi criado a partir do ML-KNN, sendo um dos algoritmos classicos de classifica-
¢ao multirrétulo, e do MPSO, que se mostrou bastante eficiente na criacao de enxames

especializados em classificacao.

5.3 ML-KMPSO

O algoritmo ML-KMPSO foi desenvolvido utilizando-se duas estratégias. A primeira,
MPSO, transforma o problema multirr6tulo em diversos problemas de classificacao
unirrotulo, estratégia que nao leva em consideracao a correlagao existente entre as
classes e resulta na criacao de modelos de classificadores altamente especializados para

resolver o problema unirrétulo. A segunda estratégia é complementar, pois emprega
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o ML-KNN para modelar a correlagao entre as classes. Assim como o MPSO, o ML-
KMPSO também gera um modelo de classificacao, que uma vez treinado, pode ser
utilizado para futuras classificagoes. Sendo assim método desenvolvido é classificado
como local e global, pois utiliza um método local (ML-KNN) e um outro global (MPSO)

para a resolucao do problema de classificacao multirrotulo.

5.3.1 Funcionamento do ML-KMPSO

O funcionamento do método proposto se da da seguinte forma: é passado para o
método um conjunto de treinamento, um para teste, a quantidade de vizinhos que
serao utilizados (k) e a quantidade de particulas que serao produzidas para cada rotulo
Q).

Inicialmente o método calcula a probabilidade a prior: para cada um dos rotu-
los existente no conjunto de treinamento e guarda essa informacao para ser utilizada

futuramente.

Apos essa etapa o MPSO é utilizado sobre a base de treinamento, passando
para ele a quantidade de particulas que serao criadas para cada rétulo existente, para
a geracao de classificadores especializados. Note que no passo 5 do MPSO (Figura
4.2), particulas que ndo sao utilizadas sdo marcadas para serem retiradas da solugao
(enxame), iniciando por aquela que detém o pior fitness. Apos a verificagdo de que
esta acao nao ird interferir na qualidade da classificacdo do enxame, a particula é
entao retirada. O resultado do MPSO é um enxame de particulas especializadas em
classificacdo unirrétulo. E importante ressaltar que o nimero maximo de particulas
existentes no enxame é dado pela quantidade de particulas por rotulo (Q) multiplicado
pelos rotulos existentes.

Retornando o enxame de particulas, o método ML-KMPSO realiza uma juncao
entre o enxame e as instancias de treinamento. Observa-se assim que as instancias de
treinamento agora contém pontos ( particulas ) de referéncia, onde que naquele local
o rotulo dominante é o da particula. Por fim é calculada a probabilidade a posteriori

dos rotulos existentes no conjunto de treinamento utilizando os (k) vizinhos.

Finalmente, utilizando as informacoes estatisticas obtidas dos rétulos do conjunto
de vizinhos, incluindo as particulas resultantes do MPSO, é aplicado o principio do Ma-
zimum a Posteriori (MAP) para determinar os roétulos que serao aplicados & instancia
de teste.

Na Figura 5.2 é demonstrado o pseudo algoritmo do método ML-KMPSO pro-

posto.
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1. Calcula a probabilidade a priori de todos os rétulos do conjunto de treinamento
2. Encontra o enxame de particulas usando o MPSO (Figura 4.2)

3. Junte o enxame de particulas com os dados de treinamento

4. Calcula a probabilidade a posteriori de todos os rétulos usando os k vizinhos

5. Determina os rotulos de cada instancia de teste utilizando o MAP

Figura 5.2. Pseudo algoritmo do ML-KMPSO

A complexidade da metodologia apresentada neste trabalho ¢ de ordem O(n?);
isso ocorre devido a fase mais custosa do ML-KNN, a execucao do algoritmo MPSO,

que apresenta uma complexidade de ordem O(n?).

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi demonstrado o método proposto, aqui chamado de ML-KMPSO, para
resolver o problema de classificagdo multirrétulo utilizando de uma abordagem hibrida.
Nesta nova abordagem uniu-se a estratégia de transformar o problema multirrétulo em
diversos problemas unirrétuo, com uma estratégia complementar usando o ML-KNN
para modelar a correlacao entre as classes e, assim, realizar a classificacao.

No capitulo seguinte serao apresentados os experimentos e os resultados obtidos

utilizando-se o método proposto.



Capitulo 6

Experimentos e Resultados

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serao apresentados os experimentos aos quais o método hibrido pro-
posto foi submetido e os resultados obtidos. Na literatura sao encontradas diversas
bases de dados, tanto reais quanto sintéticas. Para os experimentos foram utilizadas
bases de dados reais, comumente presentes na avaliacao de métodos para problemas
multirrétulo. O resultado obtido pelo método foi comparado aos métodos ML-KNN,
BoosTexter e Rank-SVM.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 6.2 serdao apresentadas
as bases de dados utilizadas nos experimentos. Em seguida, na Secao 6.3, sao descritos
como os resultados foram validados e avaliados. Ja a Secao 6.4 descreve e analisa
os resultados que foram obtidos pelo método proposto. Por fim, na 6.5 sao feitas as

consideragoes finais do capitulo.

6.2 Bases de Dados

Para a realizacao dos experimentos foram utilizadas duas bases de dados reais ja pré
processadas: a base Yeast(Elisseeff & Weston [2005]) e a base Scene (Boutell et al.
[2004]).

6.2.1 Base Yeast

Yeast ¢ uma base de dados multirrétulos biolégica obtida através de estudos realiza-
dos sobre levedura Saccharomyces cerevisiae, um dos organismos mais estudados da

literatura. A base é descrita como um conjunto de microvetores que expressam as
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caracteristicas e os perfis filogenéticos de 2417 genes, onde cada gene esta associado a
um conjunto de 14 classes funcionais.

No trabalho de Elisseeff & Weston [2005], a fim de se tornar mais facil o uso da
base, foi realizado o pré-processamento dela onde somente as estruturas funcionais das
classes conhecidas sao utilizadas.

Neste trabalho utilizou-se apenas as classes funcionais que estao no primeiro nivel
da hierarquia das classes funcionais dos genes da levedura, como observado na Figura

6.1, sendo que as que estao em destaque sao as classes funcionais do gene YALO41W.

Yeast
Saccharomyces cerevisiae
; Cell. Rescue
|| ) || - || Transport || lonic i ¥
Metabolism Transcription Facilitation Homeostasis Da%f((jer}\sgeihgell Death
B Protein ?ell. Trar:sport, Cellular Cell. communication,
— Energy | Synthesis _Mrggﬁgr?irsms —|Organization | |Signal Transduction
L] g::: Sir\(/)i\sNi:)hr; | | Protein |_|Cellular | | [Transposable elements
DNA syntheéis Destination Biogenesis | Viral and Plasmid proteins
VAT DA1W |
YAL041W

Figura 6.1. Classes Funcionais dos Genes da Levedura Saccharomyces cerevisiae
Elisseeff & Weston [2005]

Em resumo, a base Yeast contém 2417 genes representados por um vetor de 103

dimensoes, tendo 14 possiveis rotulos e uma média de 4.327 rétulos por gene.

6.2.2 Base Scene

Scene (Boutell et al. [2004]) é uma base de dados reais formada por imagens, onde
cada uma delas esta relacionada com diversas classes simultaneamente. Na Figura 6.2
sao vistos dois exemplos de imagens multirrétulos, onde tem-se uma imagem A com
montanhas e deserto, e uma segunda imagem B de um por do sol e oceano.

A base Scene contém, no total, 2000 imagens naturais, todas elas sao classificadas

manualmente e representadas por um vetor de 294 dimensoes e 5 possiveis rotulos,
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Figura 6.2. Figuras multirrétulos

cada imagem possuindo em média 1.24 rotulos. A Tabela 6.1 descreve em detalhes a

distribuicao dos rotulos deste banco de dados.

Tabela 6.1. Informacoes sobre a base de dados Scene

Classes Total
Desert 340
Mountains 268
Sea 341
Sunset 216
Trees 378
Desert + mountains 19
Desert + sea 5)
Desert + sunset 21
Desert + trees 20
Mountains + sea 38
Mountains + sunset 19
Mountains + trees 106
Sea + sunset 172
Sea + trees 14
Sunset + trees 28
Desert + mountains + sunset 1
Desert + sunset + trees 3
Mountains + sea + trees 6
Mountains + sunset -+ trees 1
Sea -+ sunset -+ trees 4
Total 2000

O objetivo do classificador nesta base é que, ap6s o treinamento, ele possa clas-

sificar automaticamente imagens que ainda serao apresentadas a ele.
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6.3 Avaliacao dos Resultados

Para avaliar os resultados dos algoritmos presentes no trabalho foram utilizadas as
métricas apresentadas na secao 2.3.4, que sao: Hamming Loss, One Error, Coverage,
Rank Loss e Average Precision. A fim devalidar estatisticamente os resultados obtidos

pelos algoritmos foi utilizado o método conhecido como k-fold cross-validation.

Para este trabalho foi escolhido o uso de 10 folds para a validagao; sendo assim
o conjunto dos dados sao divididos em 10 folds, onde a cada iteracdao do algoritmo sao
utilizados 9 folds como conjunto de treinamento e 1 fold como conjunto de teste. Este
processo é repetido conforme o ntamero de folds, sendo que a cada iteracao é utilizado
um novo fold para teste. Como resultados foram consideradas as médias, os valores

minimos e maximos de cada uma das métricas nas 10 iteragoes.

6.4 Resultados dos Experimentos

Para a realizacao dos experimentos foi adotada a mesma metodologia utilizada em
outros trabalhos relacionados com o problema de classificacdo multirrotulo ( Zhang &
Zhou [2007]; Elisseeft & Weston [2001]; Santos et al. [2010] ), para melhor comparacao
com o ML-KNN foram utilizados os mesmos valores de k utilizados em [Zhang & Zhou,
2007] e para fim de comparagao os resultados dos algoritmos ML-KNN, BoosTexter e
Rank-SVM foram retirados do trabalho de [Zhang & Zhou, 2007].

Em cada uma das bases utilizadas para a realizacao dos testes, os dados foram
reordenados de maneira aleatéria e divididos em dez subconjuntos, a partir destes
subconjuntos foram realizados dez testes. Para cada teste um subconjunto era esco-
lhido para servir como teste e os outros nove subconjuntos foram utilizados para o
treinamento das metodologias avaliadas. Para o resultado foi considerada a média da
execucao dos dez testes realizados. Lembrando que apods a execucao do ML-KMPSO
nao foram verificados a diferenca de vizinhanca com o ML-KNN, apés a insercao do
PSO.

Os parametros utilizados pelo método ML-KMPSO nos experimentos estao re-
lacionados na Tabela 6.2. Durante a realizacao destes experimentos foram utilizadas
todas as possiveis combinacoes dos parametros e utilizado o método de validagao k-fold
cross-validation. Nesta tabela pode-se observar o niimero de vizinhos (k), a quantidade
de particulas por classe (Q), os coeficientes da aceleragao pessoal (¢; e ¢z), o coeficiente
de repulsio (c3) e a inércia (w), e colocado nos resultados apenas aquele que obteve o

melhor resultado.
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Tabela 6.2. Parametros utilizados durante todos os experimentos

Parametros Valores
Ntmero de Vizinhos (k) [8, 9, 10, 11, 12]
Quantidade de Particulas por Classe (Q) [3, 5, 10, 15, 20]
Inércia (w) [0.1]
Coeficientes de Aceleragao (ci1 e cz) [1]
Coeficiente de Repulsdo (c3) [0.25]

6.4.1 Resultados dos Experimentos na Base Yeast
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Na Tabela 6.3 sao apresentados os resultados dos experimentos obtidos pela execucao

dos quatro métodos utilizando a base Yeast.

Tabela 6.3. Resultados na Base Yeast

Algoritmos
Meétricas ML-KNN BoosTexter Rank-SVM ‘ ML-KMPSO
Hamming Loss | 0.194 + 0.010 | 0.220 4+ 0.011 | 0.207 £ 0.013 | 0.198 £+ 0.008
One-Error | 0.230 £+ 0.030 | 0.278 4+ 0.034 | 0.243 + 0.039 | 0.225 4+ 0.045
Coverage | 6.275 £+ 0.240 | 6.550 4+ 0.243 | 7.090 £ 0.503 | 6.355 4+ 0.232
Ranking Loss | 0.167 £+ 0.016 | 0.186 4+ 0.015 | 0.195 + 0.021 | 0.172 4+ 0.009
Awverage Precision T || 0.765 + 0.021 | 0.737 £+ 0.022 | 0.749 + 0.026 | 0.762 + 0.012

Na Figura 6.3 encontra-se um histograma do resultado do experimento para a

métrica Hamming Loss, onde verificou-se que para esta métrica os resultados sao bem

proximos para os métodos ML-KMPSO e ML-KNN e, em média, inferiores aos mé-

todos BoosTexter e Rank-SVM. Lembrando que essa métrica avalia quantas vezes o

par instancia-rotulo é erroneamente classificado, ou seja, um rotulo nao pertence ao

exemplo e foi previsto, ou um rétulo que pertenca ao exemplo e nao foi previsto

0250

0,150

0,100

0050

0,000

Hamming Loss

o7
0,190

0,208
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B Médio

»_-

ML-KNN Boos Texter

Rank-SVM

ML-KMPSO

Figura 6.3. Hamming Loss na Base Yeast

Maximo



44 CAPITULO 6. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Na métrica One-FError, visualizada na Figura 6.4, pode ser observado que o ML-
KMPSO foi 0 método com a melhor performance dentre os avaliados. Mesmo tendo o
maior desvio padrao comparado aos outros métodos, o ML-KMPSO se posiciona como

o segundo melhor quando verificado apenas o pior caso (Maximo).

One Error
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0,150

0,100

0,060

0,000 /

ML-KNN Boos Texter Rark-SvM ML-KMPSO

Figura 6.4. One-Error na Base Yeast

Observando-se o histograma da métrica Coverage (Figura 6.5), o ML-KNN foi
o método que obteve o melhor resultado, seguido pelo ML-KMPSO e BoosTexter. O
Rank-SVM foi o que obteve o pior desempenho.

Coverage

8,000 7,593
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5,000
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4000 Méximo
3,000
2,000
1,000

0,000

ML-KNN BoosTexter Rark-SUM ML-KMPSO

Figura 6.5. Coverage na Base Yeast

Na meétrica Ranking Loss (Figura 6.6) o ML-KMPSO tem o segundo melhor
resultado; verificando-se os piores casos, ele se posiciona como o melhor, juntamente
com o ML-KNN.
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Ranking Loss
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Figura 6.6. Ranking Loss na Base Yeast

A ultima métrica avaliada foi a Average Precision; nela o ML-KMPSO é estatis-
ticamente semelhante ao ML-KNN, porém apresenta menor variacao do desvio padrao.

Sendo assim o melhor e o pior caso apresentam resultados proximos.

Average Precision
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0,775 0774
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Figura 6.7. Average Precision na Base Yeast

Na Tabela 6.4ilustra a relacao dos melhores para os piores métodos para cada

uma das métricas.

Os resultados dos experimentos utilizando-se a base Yeast foram interessantes,
apontando que o método proposto conseguiu se adaptar e realizar a classificacao multir-
rotulo melhor que os métodos Rank-SVN e BoosTexter, se igualando estatisticamente
ao método ML-KNN.
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Tabela 6.4. Relacao de Performance dos Métodos de Classificacao Multirrétulo
para a Base Yeast

Métricas | Algoritmos
HL ML-KNN > ML-KMPSO > Rank-SVM > BootTexter
OE ML-KMPSO > ML-KNN > Rank-SVM > BootTexter
Co ML-KNN > ML-KMPSO > BootTexter > Rank-SVM
RL ML-KNN > ML-KMPSO > BootTexter > Rank-SVM
AP ML-KNN > ML-KMPSO > Rank-SVM > BootTexter

6.4.2 Resultados dos Experimentos na Base Image

A Tabela 6.5 mostra, de uma maneira resumida, os resultados dos experimentos nos

quais os quatro métodos de classificagao multirrétulo foram submetidos utilizando a

base Image.
Tabela 6.5. Resultados na Base [mage
Algoritmos
Métricas ML-KNN | BoosTexter | Rank-SVM | ML-KMPSO
Hamming Loss | 0.169 £ 0.016 | 0.179 4+ 0.015 | 0.253 £ 0.055 | 0.153 £+ 0.010
One-Error | 0.300 £ 0.036 | 0.311 + 0.041 | 0.491 £+ 0.135 | 0.311 £ 0.036
Coverage | 0.939 £ 0.100 | 0.939 4+ 0.092 | 1.382 £ 0.381 | 0.872 4+ 0.274
Ranking Loss | 0.168 £ 0.024 | 0.168 £ 0.020 | 0.278 £ 0.096 | 0.173 £ 0.013
Average Precision 1 || 0.803 + 0.027 | 0.798 4+ 0.024 | 0.682 + 0.093 | 0.796 + 0.018

Na Figura 6.8, 0o ML-KMPSO conseguiu se adaptar melhor a base Image em com-

paracao a mesma métrica na base Yeast. Neste caso o método proposto se apresentou

como o melhor método.
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Figura 6.8. Average Precision na Base Image

Na métrica One-Error (Figura 6.9), o ML-KMPSO ficou empatado com o Boos-

Texter, sendo que no pior caso o método proposto teve um melhor resultado.
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Figura 6.9. One Error na Base Image

O ML-KMPSO na métrica Coverage, como pode ser visualizado na Figura 6.10,
conseguiu o melhor resultado dentre os outros métodos avaliados, porém com o desvio
padrao alto. No pior caso tem um desempenho pior que o ML-KNN e o BoosTexter, mas
compensando no melhor caso, sendo expressivamente eficiente comparado ao segundo

melhor método.
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Figura 6.10. Coverage na Base Image

Conforme pode ser observado na Figura 6.11, referente a métrica Ranking Loss,
o método Rank-SVM apresentou o pior desempenho, enquanto que os métodos ML-
KNN e BoosTexter apresentaram os melhores desempenhos. Entretanto, o método
ML-KMPSO apresenta um resultado favoravel, atingindo um valor médio de 0,173,

distante apenas 0,05 do melhor desempenho. Além disso, o ML-KMPSO apresenta
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pouca variacao de desempenho entre o melhor e o pior caso.

Ranking Loss
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Figura 6.11. Ranking Loss na Base Image

Como se pode ver na Figura 6.12, os valores obtidos durante os experimentos
para a métrica Average Precision pelos métodos ML-KNN, BoosTexter e ML-KMPSO

sao muito proximos, e o Rank-SVM conseguiu um resultado bastante expressivo.

Average Precision

W pinimo
B Médio
Maximo

ML-KNN BoosTexter Rank-SvM ML-KMPSO

Figura 6.12. Awerage Precision na Base Image

Na Tabela 6.6 os métodos de classificacao multirrotulo foram ordenados de acordo

com a sua performance para cada uma das métricas de avaliagao.
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Tabela 6.6. Relacao de Performance dos Métodos de Classificacao Multirrétulo
para a Base Image

Métricas | Algoritmos

HL ML-KMPSO > ML-KNN > BootTexter > Rank-SVM
OE ML-KNN > ML-KMPSO > BootTexter > Rank-SVM
Co ML-KMPSO > ML-KNN > BootTexter > Rank-SVM
RL ML-KNN > BootTexter > ML-KMPSO > Rank-SVM
AP ML-KNN > BootTexter > ML-KMPSO > Rank-SVM

6.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada e discutida a metodologia dos experimentos utilizados
para avaliar o método ML-KMPSO proposto, bem como os resultados obtidos. A
metodologia conduzida neste trabalho foi baseada na utilizada no trabalho de Zhang
& Zhou [2007].

Para os experimentos foram escolhidas duas bases reais de classificagdo multirro-
tulo amplamente utilizadas na literatura.

Analisando os resultados obtidos pelo ML-KMPSO, verificou-se que foram bas-
tantes promissores e de qualidade, e quando comparados aos resultados de algoritmos
classicos para o problema de classificagao multirrétulo, como o Rank-SVM e ao Boos-
Texter, ele se mostrou superior e, ao se comparar com o ML-KNN, o método obteve
um resultado estatisticamente semelhante.

Como observado nos resultados dos experimentos realizados, o método proposto
obteve melhores resultados na base Scene. Sendo uma caracteristica desta base a
existéncia de uma quantidade expressiva de instancias que possuem apenas um nico
rotulo, determinando uma baixa cardinalidade de rétulos. O método ML-KMPSO
conseguiu se adaptar e obter melhores resultados por ter como uma de suas estratégias

a criacao de um enxame altamente especializado para classificacao unirrétulo.






Capitulo 7

Conclusao

A classificacao multirrétulo é um problema bastante recente e foi inicialmente motivado
pelo desafio da categorizagao de textos, em que diversos rotulos poderiam ser associados
a um tnico documento. Sendo assim, o problema de classificacao multirrétulo pode ser
visto como uma generalizacao do problema de classificacao, sendo que, neste tltimo,
um documento s6 pode estar associado a apenas um tdnico roétulo. Essa generalizacao
deixa o problema mais dificil, complexo e intrigante.

Para se trabalhar o problema de Classificagdo Multirrétulo (MLC) e buscando
em uma maneira de se obter um classificador que seja especializado, como os classifica-
dores bindrios, e que consigam manter a correlacdo em que as classes que o problema
MLC possam apresentar, foi proposto um método hibrido chamado de Multi Label k
Michigan Particle Swarm Optimization (ML-KMPSO). O ML-KMPSO é derivado do
Michigan Particle Swarm Optimization (MPSO) e do Multi Label K-Nearest Neighbors
(ML-KNN). O MPSO se mostrou bastante eficiente na criacao de enxames, onde cada
particula do enxame representa um prototipo em potencial para ser utilizado para clas-
sificar, e 0 ML-KNN que é um dos métodos cléssicos para classificacao multirrdtulos.

Como apresentado no Capitulo 2.4, existem duas metodologias para se abordar o
problema de MLC, uma dependente do algoritmo e outra independente do algoritmo.
Mas, como o método proposto na neste trabalho se adequava em ambas as categorias
foi proposta uma terceira metodologia, a hibrida.

O método neste trabalho retine a ideia de se ter enxames com particulas especia-
lizadas em classificacao, juntamente com a de extracao de caracteristicas e informacgoes
estatisticas dos vizinhos (dados de treino), para poder realizar a classifica¢ao multirro-
tulo.

O método ML-KMPSO foi avaliado utilizando duas bases de dados reais, a Yeast

e a Scene. A base Yeast ¢ uma base biolégica da levedura Saccharomyces cerevisiae,

o1
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na qual se pretende encontrar as classes funcionais de cada gene. E a base Scene é
uma base formada por imagens, onde se pretende realizar a classificacao seméantica das
imagens. Para validacao estatistica do método foi utilizado o k-fold cross validation e
foram utilizadas como métricas de avaliacao o Hamming Loss, One Error, Coverage,
Rank Loss e Average Precision. Apoés a realizacao dos experimentos, os resultados
foram comparados aos seguintes algoritmos: ML-KNN, BoosTexter e Rank-SVM. Na
comparagao dos resultados obtidos, o nosso método se mostrou similar com o algoritmo
ML-KNN e melhores que o BoosTexter e Rank-SVM.

A principal contribuicao deste trabalho foi a criacao do método ML-KMPSO que,
com resultados bastante promissores, mostrou que a abordagem hibrida pode ser um
dos caminhos para se trabalhar com o problema MLC.

Outra contribuicao foi a proposta de uma metodologia hibrida, por nao haver na
literatura um método que se utilizava da abordagem dependente do algoritmo junta-
mente com a abordagem independente do algoritmo para resolver o problema MLC,
abrindo um novo campo de pesquisa para desenvolvimento de novos métodos. A partir
deste trabalho foi submetido e aceito um artigo no Genetic and Evolutionary Compu-
tation Conference - GECCO 2011.

Para trabalhos futuros deseja-se realizar varios estudos para melhorar o desempe-
nho do método proposto, testando-o com outras bases multirrétulos e verificando o seu
desempenho frente a elas. Outros estudos poderao ser realizados a fim de se verificar
uma melhor configuragao das variaveis do MPSO que foram pouco exploradas durante
este trabalho, utilizar um método para a selecao de caracteristicas ou até mesmo inter-
pretar cada particula como uma instancia com pesos, podendo assim melhorar ainda

mais os resultados.
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ABSTRACT

Multi-label classification learning first arose in the context
of text categorization, where each document may belong to
several classes simultaneously and has attracted significant
attention lately, as a consequence of both the challenge it
represents and its relevance in terms of application scenarios.
In this paper, we propose a new hybrid approach, Multi La-
bel K-Nearest Michigan Particle Swarm Optimization (ML-
KMPSO), that is based on two strategies: Michigan Parti-
cle Swarm Optimization (MPSO) and ML-KNN. We evalu-
ated the performance of ML-KMPSO using two real-world
datasets and the results show that our proposal matches or
outperforms well-established multi-label classification learn-
ing algorithms.
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1. INTRODUCTION

Real applications such as semantic scene classification,
protein function classification, text categorization, and mu-
sic categorization, among others, require increasingly multi-
label classification methods. In a traditional classification
problem, the examples are associated with a single label Y
of a label set ), |Y| > 1. However, there are several prob-
lems where data may belong to more than one class simul-
taneously, |Y'| > 2, in which classes are not disjoint, called
multi-label classification (MLC) problems.

In this paper, we propose a new hybrid approach, ML-
KMPSO. It is based on two strategies. The first strat-
egy is the Michigan Particle Swarm Optimization (MPSO),
which breaks the MLC task into several binary classification
problems, but it does not take into account the correlations

*This work was partially supported by CNPq, CAPES and
FAPEMIG.

Copyright is held by the author/owner(s).
GECCO’11, July 12-16, 2011, Dublin, Ireland.
ACM 978-1-4503-0690-4/11/07.

Ahmed Ali Abdalla Esmin
Universidade Federal de
Lavras - UFLA
ahmed@dcc.ufla.br

Wagner Meira Junior
Universidade Federal de
Minas Gerais - UFMG
meira@dcc.ufmg.br

among the various classes [1]. The second strategy is ML-
KNN, which is complementary and takes into account the
correlations among classes.

The performance of the ML-KMPSO is evaluated through
two different multi-label learning problems. The experimen-
tal results show that ML-KMPSO produced results that
match or outperform well-established multi-label learning
algorithms.

2. MULTI-LABEL CLASSIFICATION

Research on MLC was initially motivated by the chal-
lenge it represents in text categorization, as many labels
may be associated with the same document [5], which we
call the multi-label problem. In [4], the multi-label classifi-
cation problem is defined as follows: given a set of samples
X, alabel set Y = {1,2,...,k}, and a training set (z;,Y;),
z; € X, Y; € 2P where 2P are all possible combinations
of V. Learning a multi-label classifier k : X — 2! aims to
maximize a function f(z), such that f(z) return values of
2l with the smallest error.

In most cases, the multi-label approach induces an order-
ing of the possible labels of a given instance according to
f(z,1l,). Thus, we can formally define rankys(z,l) as ranky
of label  for instance x, such that if f(x,l;) < f(z,l2) then
ranks(z,l1) < ranks(z,l2).

Zhang and Zhou in [5] grouped the methods to solve the
multi-label problem into two groups: The first category and
more intuitive, is decomposition of the problem into multi-
ple independent binary classification problems; The second
category is algorithm adaptation for MLC problems. Our
proposal falls into the second group.

3. PSO CLASSIFICATION

The Particle Swarm Optimization algorithm (PSO) is a
population-based optimization method first proposed by [3].
The PSO technique finds the optimal solution using a pop-
ulation of particles. Each particle represents a candidate so-
lution to the problem [3]. Recently, some work has already
been done to adapt PSO to classification problems and most
of it concerns rule-based classifiers. In [2] the PSO is used
to extract fuzzy rules.

There is another method, called Michigan PSO (MPSO)
that uses the Michigan approach. In the MPSO approach,
a member of the population does not encode the whole so-
lution to the problem, but only part of it. The whole swarm
is the potential solution to the problem [1].

In this paper, we present an adaptation of MPSO to solve
the MLC problem, called the ML-KMPSO. As the name



indicates, ML-KMPSO is derived from both ML-KNN and
MPSO.

1. Computing the prior probabilities of all labels using train-
ing set

2. Computing swarm with MPSO and merge with training set

3. Computing the posterior probabilities of all labels using k
neighbours using merged data

4. Determine the label set for each test instance using MAP

Figure 1: ML-KMPSO pseudo code

The algorithm ML-KMPSO (Figure 1) works as follows.
First, it calculates the prior probabilities from the training
set, then it generates the classification model using MPSO
(step 2) and identifies a set of expert classification parti-
cles. According to statistical information gained from the
labeled sets of these neighbour instances, i.e., the number of
neighbor instances including the MPSO classification parti-
cles belonging to each possible class, it uses the maximum a
posteriori (MAP) [5] principle to determine the label set for
the test instance, which becomes the classification result.

4. EXPERIMENTAL EVALUATION

We used two real-world datasets in the experiments: the
Yeast dataset and the Scene dataset. We present some
statistics about the datasets in Table 1.

Table 1: Multi-label Statistics for the Datasets Used

Attributes Distinct Number Label
Dataset Examples Numeric Labels Subsets Labels Density
Yeast 2417 103 14 198 4.327  0.302
Scene 2000 294 5 15 1.24 0.248

To ensure more reliable results, all experiments employed
the ten fold cross validation method. For the sake of eval-
uating the performance of the learning methods, we choose
commonly-used criteria in MLC, as [5].

Table 2 presents the comparison of ML-KPMSO with sta-
te-of-the-art algorithms for the MLC problem for the dataset
Yeast. For each evaluation criterion, down arrow indicates
that the smaller the better, while up arrow indicates that the
higher the better. As shown in this table, the ML-KMPSO
performed better w.r.t. all five metrics when compared to
BoosTexter and Rank-SVM. Considering ML-KNN, it was
better just for the one-meter error, and was similar for most
of the remaining metrics.

Table 2: Result on Yeast Data

Algorithms
Metrics | ML-KNN BoosTexter | Rank-SVM | ML-KMPSO
HL] ]0.194+0.010 [0.22040.011 [0.20740.013 | 0.198+£0.008
OEJ] [0.23040.030 [0.278+0.034 [0.243+0.039 [0.225+0.045
Col [6.27540.240 [6.550+0.243 [7.090+0.503 | 6.3554+0.232
RL] ]0.167+0.016[0.1864+0.015 |0.1954+0.021 | 0.172£0.009
AP1 10.765+0.021 |0.73740.022 |0.7494+0.026 | 0.762+£0.012

The results for the Scene dataset are presented in Table
3. ML-KPMSO was very promising, being the best consid-
ering the Hamming Loss and Coverage metrics, second in
One-Error and third in Ranking Loss and Average Preci-
sion. The improvements associated with Coverage (Co) and
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Hamming Loss (HL) are a consequence of the low cardinal-
ity and density of the dataset, which favors MPSO, that
comprises several expert classifiers and is able to predict ac-
curately a larger number of tuples (samples z; - labels Y;).
On the other hand, Rank-SVM provided the worst results.

Table 3: Result on Scene Data
Algorithms
ML-KNN LBoosTexter Rank-SVM LML—KMPSO

0.16940.016 [0.179+£0.015 |0.2534+0.055 [0.153+0.010
0.300+0.036 [0.31140.041 |0.491+0.135 | 0.31140.036
0.939£0.100 [0.939+0.092 [1.382+0.381 [0.872+0.274
0.168+0.024 (0.1684+0.020 [0.27840.096 | 0.1734+0.013
0.803+0.027 (0.7984+0.024 |0.682+0.093 | 0.7964+0.018

Metrics

ALl
OE}
Col
RL{
APt

The experimental results show that the proposed algo-
rithm outperforms other strategies such as Rank-SVN, Boos-
Texter and matches ML-KNN. We believe that further cal-
ibration to adjust the parameters of MPSO in the context
of the proposed approach should enable better results than
the ML-KNN.

S. CONCLUSION

This paper presented a new hybrid approach to solve MLC
problems called ML-KMPSO, which is an adaptation of the
MPSO the for Multi-label Problem. The paper has com-
pared the ML-KMPSO to others well-established multi-label
methods (ML-KNN, RankSVN and BoosTexter) and the ex-
perimental results using two real-world dataset show that
our proposal outperforms or at least matches those meth-
ods, indicating that it is very promising.

As future work we plan to perform more experiments to-
wards adjusting parameters and to use other multi-label
data sets (like Yahoo web page categorization data set) to
fully evaluate the efficacy of ML-KMPSO.
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