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Introducao a Classificacio Multirrotulo

Eduardo Corréa Gongalves

Abstract

Multi-label classification (MLC) is the task of assigning multiple class labels to an
object based on the features that describe the object. There are many important and
modern applications of MLC, such as text categorization (associating documents to
various subjects) and semantic scene classification (categorizing images into concepts).
This chapter is intended to those who wish to work with MLC in information systems.
We present the basic approaches for the construction and evaluation of multi-label
classifiers as well as examples of software libraries that support the development of
MLC applications in Java and R.

Resumo

Classificagdo multirrotulo (CMR) pode ser definida como a tarefa de associar multiplos
rotulos de classe para um objeto com base nas caracteristicas que o descrevem.
Existem muitas aplicagoes modernas e importantes para a tarefa, tais como a
categoriza¢do de textos (associar documentos texto a topicos) e a classificagdo
semdntica de cenas (associar imagens a conceitos). Este capitulo é direcionado a
pessoas que querem trabalhar com classificagdo multirrotulo em sistemas de
informagdo. Ele apresenta as abordagens basicas para a construg¢do e avaliagdo de
classificadores multirrotulo e também exemplos de bibliotecas que oferecem suporte
para o desenvolvimento de aplicagoes de CMR nas linguagens Java e R.

3.1. Introducao

Aprendizado de maquina (machine learning) ¢ a linha de pesquisa que investiga como
computadores podem aprender a executar tarefas baseando-se na utilizagdo de dados
[Han et al., 2011]. Dentre os diferentes tipos de tarefas que podem ser realizadas, a
classificagdo ¢ provavelmente a mais conhecida e utilizada. Seu objetivo ¢ bastante
simples: treinar um programa de computador para que o mesmo seja capaz de atribuir
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automaticamente classes (ou “rotulos de classe) para objetos cujas classes sejam
desconhecidas.

Para que o conceito fique claro, sera apresentado um exemplo. Considere um
programa que receba como entrada a fotografia do rosto de uma pessoa e que seja capaz
de determinar automaticamente se o rosto pertence a um adulto ou a uma crianca. Veja
que o objetivo do programa ¢ associar uma classe (“Adulto” ou “Crianga”) a um objeto
(a fotografia de um rosto). Desta forma, trata-se de um programa que realiza a tarefa de
classificagcdo. Nos dias atuais, técnicas de classificagdo vém sendo exploradas tanto pela
comunidade académica como pelas empresas para resolver diversos problemas
importantes. Alguns deles sdo tradicionais e bastante conhecidos, como a deteccdo de
spam (identificar um e-mail como “Spam” ou “Normal”), a deteccdo de fraudes
(identificar se uma transacdo de cartdo de crédito ¢ “Fraudulenta” ou “Genuina”) e a
analise de crédito (classificar clientes que solicitaram um empréstimo bancario de
acordo com os riscos de crédito “Baixo”, “Médio” ou “Alto”). Ja outras aplica¢des sao
mais recentes € menos conhecidas, entre elas a gendmica funcional (determinar as
funcdes bioldgicas de genes e proteinas) e a categorizacdo automadtica de musicas
(associar cangdes a estilos musicais).

Na maioria dos problemas de classificacdo, cada objeto deve ser associado a um
e somente um roétulo pertencente a um conjunto predeterminado de rétulos de classe.
Estes problemas sdo conhecidos como problemas de classificacdo tradicional ou
monorrétulo (single-label classification) [Flach, 2012; Han et al., 2011; Marsland,
2015; Witten et al., 2016]. Por exemplo, no problema de classificagdo de spam, um e-
mail recebido deve ser classificado como “Spam” ou “Normal”, mas nunca com ambos
os rétulos. Analogamente, no problema da analise de crédito, um candidato a
empréstimo pode ser classificado em apenas um dos rotulos de classe possiveis
(“Baixo”, “Médio” ou “Alto”), jamais podendo ser classificado em dois ou trés deles ao
mesmo tempo.

Entretanto, nem todos os problemas reais de classificacdo sdo do tipo
monorrétulo. Um dos exemplos é a categorizacdo automatica de mdsicas, onde o
objetivo € associar can¢des a géneros musicais. Neste problema, tem-se, por exemplo,
gue muitas musicas compostas pelo grupo brasileiro Novos Baianos podem ser
classificadas como pertencentes aos géneros “Rock”, “MPB” e “Samba” ao mesmo
tempo. De maneira similar, um grande nimero de composi¢ées do musico Tom Jobim
consiste em uma mistura de dois géneros: “Jazz” e “Bossa Nova”. Por esta razdo, o
problema da categorizacdo de mausicas representa um problema de classificacdo
multirrétulo (CMR — multi-label classification) [Gibaja and Ventura, 2015; Goncalves
et al., 2018; Tsoumakas et al., 2010; Zhang and Zhou, 2014], em que 0s objetos podem
ser associados a multiplos rétulos de classe. Ao longo dos ultimos anos, diversas outras
aplicactes modernas e importantes de CMR surgiram. A listagem a seguir inclui apenas
algumas delas, como forma de motivacéo para o leitor.

e Classificacdo de artigos de jornais ou portais de noticias em um ndmero fixo
categorias, como “Esporte”, “Cultura”, “Politica”, etc. [Tsoumakas et al., 2014];

e Genbmica funcional: determinar as multiplas funces biologicas de genes e
proteinas [Diplaris et al., 2005; Elisseeff, and Weston, 2001; Huang et al., 2015];

69



V Escola Regional de Sistemas de Informag&o do Rio de Janeiro, 2018 SBC, 12Ed. - ISBN 978-85-7669-456-4

e Classificacdo semantica de cenas: consiste em identificar os diferentes
componentes de uma cena da natureza, como “Montanhas”, “Mar”, “Arvores”,

etc. [Boutell et al., 2004];

e Classificacdo de musicas [Trohidis et al., 2011] ou textos curtos [Almeida et al.,
2018] em um conjunto de emogdes (ex.: “Triste”, “Relaxante”, “Alegre”, etc.);

e Predicdo do efeito colateral de drogas, ou seja, prever o conjunto de reacfes
adversas que novas drogas podem causar [Zhang et al., 2015];

e Classificacdo de textos de laudos médicos em classes de diagndstico [Cherman
and Monard, 2009; Pestian et al., 2007]

e Categorizacdo dos tipos de falhas de execucdo de programas a partir da anéalise
de crash reports [Xia et al., 2014];

e Atribuicdo automatica dos géneros de filmes (ex.: “Drama”, “Romance”,
“Agao”, etc.) em fungdo do texto contendo o seu resumo [Ururahy et al., 2018];

e Sugestdo de tags: processo de atribuir pequenas informacgdes textuais — as
chamadas tags ou palavras-chave — a objetos multimidia como videos e imagens
[Xiao et al., 2016].

Este capitulo, embora de maneira resumida, tem por objetivo apresentar um
panorama geral da area de classificacdo multirrétulo, focando nos aspectos essenciais
para aqueles que desejam incorporar esta tecnologia em seus proprios aplicativos. O
texto estd divido em duas partes. A primeira, denominada “Classificagdo — uma Visao
Geral”, apresenta a teoria necessaria para habilitar o leitor a entender como funciona um
sistema de classificacdo. Nesta primeira parte, o foco € a classificagdo monorrétulo. A
segunda e principal parte do curso, “Classificagdo Multirrotulo”, introduz os principais
conceitos sobre CMR, cobrindo os seguintes tOpicos: abordagens basicas para a
construcdo de classificadores multirrétulo, propriedades das bases de dados multirrotulo
e medidas de avaliacdo de desempenho para CMR. O capitulo também aborda a
classificacdo na pratica, através da apresentacdo de exemplos de scripts em Java e R que
descrevem 0s passos basicos para a criacdo e utilizacdo classificadores nestas
linguagens.

3.2. Classifica¢ao — uma Visao Geral

3.2.1. Como Construir um Classificador?
Para que seja possivel construir um classificador, “apenas” duas coisas sdo necessarias:

1. Uma boa base de dados de treinamento (ou base de dados rotulada). Esta base
deve conter objetos pré-classificados, de acordo com um numero finito de
classes pré-definidas.

2. Um bom algoritmo de classificacdo. Alguns exemplos: naive Bayes, k-NN,
SVM, entre outros.
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Nesta secdo, o problema da classificacdo sera introduzido de forma pratica, a
partir de exemplos que envolvem a classificacdo monorrétulo (é importante observar
que o entendimento dos conceitos basicos de classificagdo monorrotulo representa um
pré-requisito para quem deseja trabalhar com classificagdo multirrotulo). O texto esta
dividido da seguinte forma. Inicialmente, as bases de dados de treinamento e o0s
algoritmos de classificacdo sdo respectivamente cobertos nas Subsecdes 3.2.2 e 3.2.3.
Em seguida, a Subsecdo 3.2.4 aborda as técnicas basicas para avaliagdo da qualidade de
classificadores. Por fim, a Subsecdo 3.2.5 dedica-se a classificacdo em sistemas de
informacdo, apresentando exemplos de programas que utilizam bibliotecas de
aprendizado de maquina nas linguagens Java e R.

3.2.2. Bases de Dados de Treinamento

A Figura 3.1 apresenta um exemplo de base de dados de treinamento. Considere que o
objetivo seja utiliza-la para possibilitar a criacdo de um classificador monorroétulo capaz
de determinar se a foto do rosto de uma pessoa é de um “Adulto” ou de uma “Crianga”.

e

Y
ST Q v1: Adulto

b
Xat f“/ y;: Crianga

X3 Yl va: Crianga
Xy % v4: Adulto
XN yx: Adulto

Figura 3.1. Exemplo de base de dados de treinamento para classificacdo
monorrétulo. Ela pode ser utilizada para treinar um classificador capaz de
determinar se a foto de um rosto é de um “Adulto” ou de uma “Criang¢a”

Em uma base de treinamento existem duas categorias de atributos, X e Y:

e X: conjunto de atributos preditivos. S8 os atributos que descrevem as
caracteristicas (features) dos objetos, podendo ser tanto numéricos como
discretos. Neste exemplo, a descricdo de cada objeto da base de dados € dada
pela foto de seu rosto. E importante deixar claro que em uma base de
treinamento real para classificacdo de imagens, cada foto (dado bruto) precisa ser
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transformada em um vetor numérico (dado estruturado). Este vetor armazena um
conjunto de medicdes que caracteriza as propriedades da imagem [Chen et al.,
2018].

e Y: atributo especial, denominado atributo classe. Trata-se do atributo alvo da
classificacdo. No exemplo apresentado, cada yi € {“Adulto”, “Crianga”}
(conjunto de rétulos de classe pré-definido). O atributo classe € sempre do tipo
discreto.

Observe que cada objeto! da base rotulada é representado por um par (X,y), onde
X € um vetor contendo valores para os atributos do conjunto X e y € um dos valores
possiveis (pré-determinados) de Y. A criacdo de um classificador é realizada atraves do
processamento da base por um algoritmo de classificacdo, que se encarregard de
“aprender” a mapear as caracteristicas dos objetos (X) em rotulos de classes (Y).

A seguir, apresenta-se a definicdo formal para o problema de classificacdo
monorrotulo:

Definicdo 1 (Classificacdo Monorrotulo). Seja X = {X4, ..., Xd} um conjunto de d
atributos preditivos e L = {l, ..., Iq} um conjunto de g rétulos de classe, onde q > 2.
Considere uma base de dados de treinamento D composta por N objetos do tipo
{(x1,y1), (X2,¥2), ..., (xn,yn)}. Nesta base de dados, cada x; corresponde a um vetor {xi,
..., Xd} que armazena valores para os d atributos preditivos do conjunto X e cada y; €
L corresponde a um unico rotulo de classe. O objetivo da tarefa de classificacdo
monorrotulo é, a partir de D, realizar o aprendizado de uma func¢ao f (classificador ou
modelo de classificacdo) que, dado um objeto nédo rotulado t = (x,?), seja capaz de
prever de forma efetiva o seu rétulo de classe y.

Quando g = 2, o problema é chamado de problema de classificacdo binario. Este
€ 0 caso da deteccdo de spam, onde L = {“Spam”, “Normal”} e também da deteccéo de
fraudes, em que L = {“Fraudulenta”, “Genuina”}. Por outro lado, se g > 2, o problema é
chamado de problema de classificacdo multiclasse. Este € o caso da classificacdo do
risco de crédito, onde L = {“Baix0”, “Medio”, “Alto’}.

3.2.3. Algoritmos de Classificacdo

A construcdo de classificadores precisos e eficientes é considerada um dos grandes
desafios na area de aprendizado de méaquina. Por este motivo, foram desenvolvidas
diversas técnicas para a execucdo desta tarefa, como naive Bayes, k-NN, SVM, redes
neurais e arvores de decisdo, entre outros [Han et al., 2011; Witten et al., 2016].

Todas estas técnicas trabalham em duas etapas: treinamento (ou aprendizado) e
classificacdo. A etapa de treinamento é aquela em que o modelo de classificagdo é

EEINT3 EEINNT3 EEINNT3 LEINNT3

! Na literatura sobre classificacdo, as palavras “objeto”, “instdncia”, “tupla”, “observacdo”, “exemplo”,
“data point” e “registro” podem ser utilizadas como sinénimos.
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construido a partir da base de dados rotulada. Ja a classificacdo corresponde a etapa em
que o modelo criado é utilizado para classificar novos objetos.

Esta secdo apresenta um breve resumo sobre alguns dos principais algoritmos de
classificacdo monorrétulo. Enfase especial é dada ao algoritmo naive Bayes (NB) que, a
despeito de sua simplicidade, é apontado na literatura como um dos mais eficazes para
problemas de classificacdo de texto [Witten et al., 2016] — a area de aplicacdo
dominante e motivadora do surgimento da CMR [Tsoumakas et al., 2010].

Naive Bayes (NB)

NB é um dos mais simples, populares e eficientes algoritmos de classificagcdo. Trata-se
de um classificador estatistico fundamentado em diversos conceitos da Teoria da
Probabilidade, como probabilidade condicional, independéncia condicional, regra da
multiplicacdo, distribuicdo conjunta de probabilidades e, especialmente, em uma
importante formula conhecida como Formula de Bayes.

Esta secdo explica, de forma resumida, o funcionamento do algoritmo a partir da
descricdo dos principais passos por ele empregados nas etapas de treinamento e
classificacdo. Conforme introduzido na subsecdo anterior, a tarefa de classificacdo
possui como objetivo associar objetos de classe desconhecida a um conjunto pré-
definido de classes. Os algoritmos de classificacdo extraem os modelos classificadores a
partir de bases de dados rotuladas, onde cada objeto é representado por um par (x,y). A
base de dados de filmes apresentada na Tabela 3.1 é um exemplo de base rotulada.
Considere que ela foi montada com o objetivo de viabilizar a construcdo de um
classificador monorrétulo capaz de classificar o género de um filme como Romance
(‘Sim’ ou ‘Nao’) em fungao da ocorréncia das palavras “love”, “people” e “relationship”
em seu resumo.

Tabela 3.1. Base de dados de treinamento para criar classificador que
determina se um filme é do género “Romance” em fung¢ao da ocorréncia das

11

palavras “love”, “people” e “relationship” em seu resumo.

love people relationship Romance

(classe)
Sim
Nao
Sim
Sim
Nao
Sim
Nao
Nao
Sim
Nao
Sim
Nao
Nao
Sim
Sim

— o=~ |ol~|lolo|~|~|o|—]|—|—
ol~|lol~|lol—|~|—|lo~|~|lclolo|~
— = lo|lol~|~|~|lolo|lo|l—~|~|~|lc|lo
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A base de dados possui as seguintes caracteristicas:

2 (13

e Os atributos “love”, “people” e “relationship” descrevem as propriedades dos
resumos (ou seja, eles formam o conjunto X). Estes atributos indicam se as
respectivas palavras ocorrem ou nao no resumo do filme.

e O atributo “Romance” ¢ o atributo classe (Y). Ele registra o valor ‘Sim’ quando
o filme é do género Romance e ‘N&o’ caso contrério.

A base de dados possui informagdes sobre 15 filmes. Observe que o primeiro
filme possui as palavras “love” e “people” em seu resumo, mas nao possui
“relationship”. Veja ainda que este filme estd rotulado como Romance (Romance =
‘Sim’). J& o segundo filme possui a palavra “love”, ndo possui “people” e
“relationship” ¢ ndo ¢ um Romance (Romance = ‘N&o’). E assim por diante. A seguir,
sdo descritas as etapas de treinamento (constru¢cdo do modelo classificador) e
classificacdo do algoritmo NB utilizando a base de filmes como exemplo.

A etapa de treinamento consiste basicamente em computar e armazenar em
memoria uma tabela de probabilidades condicionais que resume o conjunto de dados de
treinamento. O modelo de classificacdo gerado pelo NB corresponde exatamente a esta
tabela em memdria. A Tabela 3.2 apresenta um exemplo que corresponde ao modelo
que seria gerado para a base de dados de resumos de filmes da Tabela 3.1.

Tabela 3.2. Modelo de classificagdo gerado pelo naive Bayes a partir da analise
de base de dados de resumos de filmes.

Romance (classe) love people relationship
0 1 0 1 0 1
Nao
7/15 4/7 377 377 4/7 57 2/7
(46,67%) (57,14%) | (42,86%) | (42,86%) | (57,14%) | (71,43%) | (28,57%)
Sim
8/15 1/8 7/8 4/8 4/8 2/8 6/8
(53,33%) (12,50%) | (87,50%) | (50,00%) | (50,00%) |(25,00%) | (75,00%)

13

No modelo da Tabela 3.2, a primeira coluna apresenta as probabilidades “a
priori” de um filme pertencer ao género Romance ou nio (para Romance=‘Nao’ o valor
¢ 46,67% e para Romance=‘Sim’ o valor ¢ 53,33%). J4 as colunas 2 a 7 apresentam as
probabilidades condicionais dos valores dos atributos preditivos “love”, “people” e
“relationship” dados os dois rotulos possiveis da classe Romance. Considere, por
exemplo, o valor 4/7 localizado na primeira linha e segunda coluna da tabela. Ele indica
que existem 7 filmes que ndo sdo do género Romance (Romance=‘Nado’) na base de
treinamento e que 4 deles (57,14%) ndo possuem a palavra “love” em seu resumo
(love=0). De maneira analoga, na célula localizada logo abaixo, o valor 1/8 indica que
apenas 1 dos 8 filmes (12,50%) do género Romance (Romance=‘Sim’) ndo possuem a
palavra “love” em seu resumo (love=0).
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Uma vez criado o modelo de classificacdo, o NB estd apto para realizar a
classificagdo de novos objetos. Para tal, o algoritmo faz uso de uma adaptagdo Formula
de Bayes, apresentada na Equagao 1:

P(X1Y)xP(Y)

P | X)= P(X) (1)

Suponha que o objetivo seja classificar um novo filme ¢, com as seguintes
caracteristicas: ¢t = (love=1, people=0, relationship=1, Romance = ?). A questdo ¢
estimar se ¢ ¢ ou nao um filme do género Romance utilizando a Equacdo 1. Para
classificar ¢, o algoritmo NB faz o seguinte: ele observa as carateristicas de ¢ e, de
acordo com estas, busca os valores de probabilidade correspondentes no modelo de
classificagdo. Estes valores sdo entdo “plugados” na formula de Bayes para que seja
possivel realizar o célculo da estimativa para os dois rétulos de classe possiveis
(Romance=‘Nao’ e Romance=‘Sim’). A seguir, ¢ mostrado como o célculo dessas
estimativas ¢ realizado, considerando o novo objeto ¢ ¢ o modelo de classificacdo da
Tabela 3.2:

e Estimativa ‘Nao’:

P(Romance=‘Nao’ | f)=  P(love=1| Romance=‘Nao’) x
P(people=0] Romance=‘Nao’) x
P(relationship=1| Romance=‘Nao’) X
P(Romance=‘Nao’)

P (Romance=‘Nao’ | )=  0,4286 x 0,4286 x 0,2857 x 0,4667 = 0,0245

e Estimativa ‘Sim’:

P(Romance=‘Sim’ | )=  P(love=1| Romance=‘Sim”) X
P(people=0| Romance=‘Sim”) x
P(relationship=1| Romance=‘Sim’) x
P(Romance=‘Sim’)

P (Romance=‘Sim’ | )=  0,8750 x 0,5000 x 0,7500 x 0,5333 = 0,1750

O resultado indica que ha uma maior chance de o filme ser um Romance
(pertencer a classe ‘Sim’). Para que seja possivel analisar o resultado de uma forma mais
interessante, os valores calculados podem ser convertidos para probabilidades através da
normaliza¢do da soma para 1. Isto ¢ feito da seguinte forma:

e P(*Ni0’) =0,0245 = (0,0245 + 0,1750) = 12,28%
e P(‘Sim’)= 0,1750 + (0,0245 + 0,1750) = 87,72%

Desta forma, o rétulo de classe ‘Sim’ ¢ atribuido ao novo objeto 7. Observe que
para realizar o célculo ndo foi preciso utilizar o denominador da Férmula de Bayes —
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P(X) — uma vez que o seu valor seria 0 mesmo tanto para o calculo da estimativa da
classe ‘Nao’ como da classe ‘Sim’.

O algoritmo NB possui a palavra naive (ingénuo) em seu nome porque se baseia
em duas suposigoes:

1. Todos os atributos da base de dados sdo igualmente importantes.

2. Todos os atributos preditivos sao condicionalmente independentes em relagao ao
atributo classe.

Sao exatamente estas suposi¢coes que fazem com que seja possivel realizar a
classificagdo com o uso de uma adaptacao simples da Férmula de Bayes.

Outros Algoritmos de Classificacdo Monorrétulo

Conforme mencionado anteriormente, além do NB, existem muitos outros algoritmos de
classificacdo. O texto a seguir apresenta um breve resumo sobre quatro deles: k-Nearest
Neighbors (k-NN), C4.5, Sequential Minimal Optimization (SMO) e Multi-Layer
Perceptron (MLP). Explicacdes detalhadas sobre estes algoritmos e também sobre o NB
podem ser obtidas em [Han et al., 2011; Witten et al., 2016].

e Kk-NN: este algoritmo executa a tarefa de classificacdo de um novo objeto t em
dois passos: primeiro, o algoritmo encontra os k objetos da base de treinamento
que sejam mais similares a t. Tipicamente, a similaridade é computada em
termos de alguma medida de distancia, como a distancia Euclidiana ou a
distancia de Jaccard. Em seguida, t é classificado com a classe mais comum
entre os k objetos.

e (CA4.5: constréi um modelo de classificacdo na forma de uma arvore de decisao.
Em uma estrutura deste tipo, cada né interno corresponde a um atributo preditivo
(ex.: “love”), cada ramo representa um teste sobre um nd pai (ex.: o valor de
love é 0?) e cada folha consiste em um rotulo de classe. Um novo objeto é
classificado através da aplicacdo de sucessivos testes que encontrardo um
caminho na arvore, desde o nd raiz até um no folha. Para construir a arvore, o
algoritmo C4.5 adota uma abordagem recursiva e gulosa que emprega a medida
da entropia como critério de selecdo de atributos. A cada passo, esta medida é
aplicada para definir qual atributo melhor particiona 0s objetos da base de
treinamento nas classes distintas.

e SMO: trata-se de um algoritmo para treinar classificadores SVM (support vector
machines). Na técnica SVM, os dados de treino sdo separados em duas classes
através da busca por uma fronteira de decisdo que maximiza a distancia entre o0s
objetos de treino destas duas classes.

e MLP: algoritmo utilizado para treinar redes neurais. Uma rede neural MLP é
uma estrutura formada por um conjunto de noés (denominados neurdnios
artificiais) e arestas estruturados em trés camadas: de entrada, oculta (hidden) e
de saida. Cada aresta possui um peso associado, cujo valor inicial é tipicamente
determinado de forma aleatoria, com base na distribuicdo normal. A técnica
MLP emprega um processo de treinamento denominado backpropagation para
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determinar o melhor conjunto de pesos para a rede. Primeiro, para cada objeto de
treino, os valores de classe sdo determinados com base nos pesos correntes. Os
erros de classificacdo sdo entdo computados e 0s pesos associados a cada aresta
sdo atualizados. O processo € repetido até que um critério especificado para
minimizacao do erro seja alcangado.

3.2.3. Como Avaliar a Qualidade de um Classificador?

Para criar um classificador, basta ter em maos um bom algoritmo de classificacdo e uma
boa base de dados de treinamento. Entretanto, para colocar o classificador em producéo
é preciso estimar a sua eficacia, isto é, estimar se ele tera um bom desempenho para
classificar novos objetos. O principio basico empregado na avaliacdo de classificadores
consiste em utilizar um conjunto separado de dados de teste formado por objetos que
ndo estiveram envolvidos no processo de treinamento do classificador. Esse conjunto
também deveréa conter objetos rotulados, ou seja, deve ser formado por pares (x,y).

O método holdout [Han et al., 2011] é o mais simples dentre 0s que empregam 0
principio descrito acima. Na abordagem holdout, a base de dados rotulada é dividida de
forma aleatdria em dois conjuntos independentes: conjunto de treinamento e conjunto de
teste. Tipicamente, dois ter¢os dos dados sdo alocados para treino e o terco restante é
alocado para teste (por exemplo, considerando a base de resumos de filmes apresentada
na Tabela 3.1, tem-se que 10 objetos seriam alocados para o conjunto de treino e 0s 5
restantes para o conjunto de teste). Preferencialmente, a divisdo deve ser feita de modo a
garantir que cada classe seja adequadamente representada tanto no conjunto de
treinamento como no de teste (processo conhecido como estratificacdo). O conjunto de
treinamento é entdo usado para a construcdo do classificador, cuja acuracia é estimada
com o conjunto de teste. A acurécia corresponde a porcentagem de objetos de teste
corretamente classificados pelo modelo. A Figura 3.2 resume o processo holdout.

Algoritmo de
Classificacdo
ﬁ
\.—___._../
Base Y -\
Rotulada Classificador . Estlmatjvfeu da
Acuracia
\ J
\..._ / N
Base de
Teste

Figura 3.2. Estimando a acuracia de um classificador com o método holdout

O metodo holdout ndo € o mais utilizado na pratica, pois existem tecnicas
capazes de obter estimativas mais confidveis para o desempenho preditivo de um
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classificador. Uma delas é a validagdo cruzada (cross-validation) [Han et al., 2011;
Witten et al., 2016]. Neste método, a base rotulada é dividida em k parti¢bes D1, Do,...,
D« de tamanho aproximadamente igual (na Figura 3.3, apresenta-se um exemplo onde
k=10, um dos valores mais comumente utilizados). Apds a divisdo, sdo realizadas k
rodadas de treino e teste. A cada iteracdo i, a particdo D; é reservada para teste e as
particOes restantes sdo utilizadas para treinar o modelo. Considerando o exemplo onde
k=10, na primeira rodada as parti¢des D2, Dg,... D1o seriam utilizadas para treinamento e
a particdo D; para teste. Na segunda rodada, as particdes D1,D3... Dg seriam utilizadas
para treinamento e a parti¢do D para o teste. E assim por diante, até a décima rodada. A
acuracia final estimada para 0 modelo serd igual a acurdcia média das 10 rodadas.
Sendo assim, ao contrario do que ocorre com 0 método holdout, na validacdo cruzada a
estimativa da acuracia nao é feita “apostando-se todas as fichas” no resultado obtido
sobre uma Unica base de teste, 0 que constitui uma importante vantagem.

E importante comentar que além da validacdo cruzada, existem outras técnicas
para estimar a qualidade de classificadores, dentre as quais a validacdo cruzada repetida,
leave-one-out e bootstrap [Witten et al., 2016].

D [D, D, [Ds |Dg [De [ D, [ [ D5 Dy

Figura 3.3. Base rotulada dividida em 10 particdes (folds). Na primeira rodada
do método de validacéo cruzada, as parti¢cdes D2, Ds,..., D10 sdo utilizadas para
treinar o modelo enquanto a particao D: é utilizada para testa-lo.

Matriz de Confuséo

A matriz de confusdo (MC) é uma das mais Uteis ferramentas para a avaliacdo da
qualidade de classificadores. Sua finalidade é armazenar todos os diferentes tipos de
erros e acertos realizados pelo classificador ao processar um conjunto de objetos de
teste. Uma MC é uma matriz quadrada g x g, onde g representa o nimero de rétulos de
classe envolvidos no problema. Cada célula cij denota o nimero de objetos de teste que
o classificador associou a classe i e que, de fato, pertencem a classe j. Desta forma, as
células da diagonal principal sempre irdo conter o nimero de objetos corretamente
classificados pelo modelo. No exemplo da Figura 3.4, apresenta-se o formato da MC
que seria produzida apds o processo de teste do classificador de resumos de filmes
(nesse problema, g=2).

Rotulos Preditos

Classes Romance=‘Niao’ | Romance=‘Sim’
8 »|Romance="Nao’ VN FP
S '®
+— O
\O m < : b
o Romance=‘Sim FN VP

Figura 3.4. Matriz de confuséo gerada apds um processo de teste do
classificador de resumos de filmes.
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Na Figura 3.4, a célula MCy,1 armazena o total de objetos da base de teste cujo
rotulo era ‘Nao’ e que foram corretamente classificados como ‘N&o’, e por isso sdo
chamados Verdadeiro Negativos (VN). Em MCx > esta representado o total de objetos de
teste cujo rotulo era ‘N&o’ e que foram incorretamente classificados como ‘Sim’, e que
por isso sdo chamados Falso Positivos (FP). O valor em MC;: indica o nimero de
objetos de teste cujo rotulo era ‘Sim’ e que foram incorretamente classificados como
‘Ndo’, sendo entdo chamados de Falso Negativos (FN). Por fim, em MC;. estd
armazenado o numero de objetos de teste cujo rétulo era ‘Sim’ e que foram
corretamente classificados como ‘Sim’, chamados de Verdadeiro Positivos (VP)

A partir da MC ¢ possivel calcular diversas medidas de desempenho [Flach,
2012; Han et al., 2011; Japkowicz and Shah, 2011]. Uma delas ¢é a propria Acuracia,
mencionada no inicio desta subsecdo, que computa a proporcao de objetos de teste
corretamente classificados. Sua féormula ¢ apresentada na Equacao 2.

Acurdcia = (VP + VN) + (VP + FP + FN + VN) (2)

A Acuracia é a medida de desempenho de classificadores mais empregada.
Entretanto, ndo é a mais indicada em situacdes onde a base de dados é desbalanceada,
isto €, quando existem muito mais objetos da classe ‘Nao’ do que da classe ‘Sim’, ou
vice-versa. Este é o0 caso tipico de aplicacbes como a classificacdo de fraudes, onde
normalmente vao existir muito mais objetos com a classe ‘Nao’ (transagdes que ndo sdo
fraudes, ou seja, transagbes genuinas) do que com a classe ‘Sim’ (transa¢des
fraudulentas). A Figura 3.5 mostra um exemplo de matriz de confusdo hipotética que
poderia ter sido gerada a partir de uma base de dados contendo 1000 objetos de teste em
um problema de classificacdo de fraudes.

Ro6tulos Preditos

Classes Fraude=‘Nio’ Fraude=‘Sim’
8 | Fraude=‘Nao’ 900 90
ER
o .
x Fraude=‘Sim’ 4 6

Figura 3.5. Matriz de confusdo gerada apés um processo de teste de uma base
de dados desbalanceada (classificador de fraudes).

A partir do contetdo apresentado na MC da Figura 3.5, é possivel saber que a
base de teste possui 990 objetos com a classe Fraude= ‘Nao’ (soma das colunas da
primeira linha da matriz) e apenas 10 objetos com a classe Fraude=‘Sim’ (soma das
colunas da segunda linha). A Acuréacia do classificador pode ser obtida com o uso da
Equacdo 2:

Acuracia = (VP + VN) = (VN + FP + FN + VP) = (906 / 1000) = 90,60%

Este valor de Acuracia de 90,60% parece indicar que o desempenho preditivo do
classificador na base de teste foi satisfatério. No entanto, o resultado é ilusério. Ao
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observar a matriz, € trivial perceber que o classificador teve uma boa taxa de acertos
para o rotulo ‘Ndo’, mas seu desempenho foi bem inferior para classe ‘Sim’ (algo que
seria péssimo para um sistema real, pois ele ndo foi capaz de identificar grande parte das
transacdes fraudulentas). Por este motivo, € interessante usar a Acuracia em conjunto
com meétricas capazes de avaliar o desempenho do classificador em cada rétulo de
classe. Dois exemplos de medidas deste tipo sdo a Especificidade (também conhecida
como true negative rate) ¢ a Sensibilidade (também conhecida como true positive rate),
respectivamente apresentadas nas Equagdes 3 e 4.

Especificidade = VN +~ (VN + FP) 3)

Sensibilidade = VP + (VP + FN) 4)

Com a Especificidade, torna-se possivel avaliar o desempenho do classificador
com relacdo aos verdadeiros negativos. No exemplo da Figura 3.5:

Especificidade = VN + (VN + FP) = 900 + (900 + 90) = 90,90%.

Por sua vez, a Sensibilidade torna possivel avaliar o desempenho do
classificador com relacdo aos verdadeiros positivos:

Sensibilidade = VP = (VP + FN) = 6 + (6 + 4) = 60,00%.

Os resultados demonstram que embora o classificador tenha tido um bom
desempenho na classificacdo de casos que ndo sdo fraudes (90,90%), seu desempenho
foi muito inferior para classificar casos de fraudes (60,00%). Além disso, o seu valor
alto de Acurécia de 90,60% foi determinado unicamente pelo fato de a base de teste ter
muito mais objetos da classe ‘Nao’ (onde o classificador se sai bem) do que da classe
‘Sim’ (onde o desempenho do classificador € insatisfatorio).

Além da Especificidade e Sensibilidade, existem diversas métricas que podem
ser calculadas a partir dos dados de uma matriz de confusdo. Os trabalhos de Flach
(2012) e Japkowicz and Shah (2011) sdo indicados para aqueles que desejam se
aprofundar no tema. Adicionalmente, para obter um exemplo de utilizagdo da MC em
um problema de classificagdo monorrotulo multiclasse, consulte [da Silva et al., 2015].

3.2.4. Classificacio na Pratica

Esta subsecdo apresenta a receita padrdo para incorporar processos de classificagdo
monorrétulo aos seus préprios programas. Os exemplos envolvem bibliotecas
disponibilizadas para as linguagens Java e R. Estas duas linguagens foram escolhidas
pelo fato de serem bastante diferentes entre si: enquanto Java é uma linguagem
compilada e de propdsito geral, R ¢ uma linguagem interpretada e de propésito
especifico (serve basicamente para analise de dados). Os exemplos apresentados
demonstram como executar as principais etapas de um processo de classificagéo:
importagdo da base de dados rotulada, treinamento do modelo de classificacdo e
classificacdo de novos objetos. Embora os exemplos envolvam o algoritmo NB, é
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importante observar que, de uma forma geral, 0 mesmo modelo pode ser seguido com
qualquer outro algoritmo (k-NN , C4.5, SMO, MLP, etc.).

Java (Weka API)

Weka [Frank et al., 2016; Witten et al., 2016] € uma popular ferramenta de aprendizado
de méaquina e mineracao de dados open-source desenvolvida em Java. Esta ferramenta
fornece uma API bastante poderosa e flexivel que permite a integracdo de suas classes a
qualquer tipo de sistema Java.

A Weka API trabalha preferencialmente com arquivos de entrada no formato
ARFF (Attribute Relation File Format). Este formato corresponde a um arquivo texto
contendo a base de dados propriamente dita, precedida por um pequeno cabecalho que
fornece informacdes a respeito de seus atributos. A Figura 3.6 apresenta a versdo ARFF
da base de dados de filmes apresentada na Tabela 3.1.

@relation filmes

Qattribute love {0, 1}
@attribute people {0, 1}
@attribute relationship {0, 1}
@attribute Romance {Nao,Sim}
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Figura 3.6. Base de dados “filmes_treino.ARFF”: versdo ARFF da base de
dados de filmes apresentada na Tabela 3.1.

O cabecalho de um arquivo ARFF deve conter um apelido para 0 mesmo (tag
@relation), seguido da especificacdo de cada atributo (tag @attribute). Para atributos
categdricos é preciso especificar as categorias que ele pode assumir entre chaves (ex.:
{0, 1}), enquanto que para 0s numéricos, utiliza-se a palavra “numeric”. No exemplo da
Figura 3.5, os atributos sdo “love”, “people”, “relationship” e “Romance” (este ultimo, o
atributo classe). Os dados propriamente ditos sdo precedidos por uma tag @data. Cada

objeto é estruturado em uma linha do arquivo, com o0s valores separados por virgula.

A Weka API possui uma classe denominada “NaiveBayes” que oferece uma
implementacdo do algoritmo NB. A seguir sera apresentado um exemplo que mostra o
cddigo minimo para treinar um classificador NB e utiliza-lo para classificar dois novos
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objetos (objetos de classe desconhecida). Os novos objetos foram estruturados em um
arquivo ARFF denominado “filmes novos.ARFF”, que ¢ apresentado na Figura 3.7. No
arquivo de novos objetos, um ponto de interrogagao (“?”’) ¢ utilizado para expressar que
o valor da classe “Romance” ¢ desconhecido (trata-se da sintaxe adotada pela Weka
API). Observe que as bases de dados “filmes_treino. ARFF” (que sera usada para treinar
o modelo) e “filmes novos.ARFF” (base com os novos objetos) sdo compativeis, isto &,
elas possuem os mesmos atributos, dos mesmos tipos e declarados na mesma ordem.
Isto costuma ser um pré-requisito exigido pelas bibliotecas para classificagdo em
qualquer linguagem, como Java, R, Python, etc.

@relation filmes

Qattribute love {0, 1}
@attribute people {0, 1}
@attribute relationship {0, 1}
@attribute Romance {Nao,Sim}

dat

O~ @

ata
Iolll?
Illol?

Figura 3.7. Base de dados “filmes_novos.ARFF”: contém dois novos objetos
(objetos de classe desconhecida)

O codigo da Figura 3.8, apresenta um programa-exemplo que executa os dois
passos necessarios para a execucao da tarefa de classificacdo com o algoritmo NB: (i)
construcdo do modelo classificador e (ii) aplicagdo da Formula de Bayes para classificar
novos objetos. O exemplo assume que tanto o programa Java, como as bases de dados e
a biblioteca “weka.jar” (Weka API) estdo localizados na mesma pasta, chamada
“c:\emr”. Também é assumido que o cddigo serd compilado e executado em uma
maquina que possua a JDK (Java SE Development Kit) versdo 8 ou superior instalada.
Informacdes detalhadas sobre como obter e configurar a Weka API podem ser obtidas
em [Gongcalves, 2013].

Para compilar e executar o exemplo, salve o programa com o nome
“NaiveBayesUsoBasico.java”. Supondo que ele seja salvo dentro da mesma pasta onde
estdo localizados os arquivos “weka.jar” e as bases de dados ARFF, ¢ possivel realizar a
compilacdo utilizando o comando abaixo (obs.: no ambiente Linux, ¢ necessario trocar o

[T3:2)

ponto-e-virgula “;” por dois pontos “:”):

> javac -cp .;weka.jar NaiveBayesUsoBasico.java

Para executar o programa, o processo ¢ analogo, bastando digitar a linha de
comando apresentada a seguir (o resultado da execug¢ao ¢ mostrado na Figura 3.9):

> java -cp .;weka.jar NaiveBayesUsoBasico
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import weka.classifiers.bayes.NaiveBayes;

import weka.core.Denselnstance;

import weka.core.Instance;

import weka.core.Instances;

import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

public class NaiveBayesUsoBasico {

public static void main (String[] args) throws Exception {

// (i) Construcdo do Classificador

// (i.1) importacdo da base de dados de treinamento
DataSource source = new DataSource ("c:\\cmr\\filmes treino.arff");
Instances D = source.getDataSet ()

// (1.2) espeficicagcdo do atributo classe
if (D.classIndex () == -1) {

D.setClassIndex (D.numAttributes () - 1);
}

// (i.3) Treinamento do Modelo de Classificacdo
// (gera a "tabelona'" de probabilidades condicionais)

//basta instanciar a classe "NaiveBayes" e chamar o método
//"buildClassifier" passando a base de treinamento como entrada
NaiveBayes nbc = new NaiveBayes();

nbc.buildClassifier (D) ;

// (ii) Classificacdo dos Novos Objetos
//(ii.1) importacdo da base de novos objetos
DataSource source2 = new DataSource ("c:\\cmr\\filmes novos.arff");

Instances novosObjetos = source2.getDataSet();

//(1ii.2) loop que classifica todos os novos objetos
for (int i=0; 1 < novosObjetos.numInstances(); i++) {

//(ii.2.1) recupera o objeto
Instance t = novosObjetos.instance (i)

//(1ii.2.2) classifica esse objeto
double probs[] = nbc.distributionForInstance (t);

//(i1.2.3) imprime os resultado da classificacdo

System.out.println("- Classificagdo do Novo Objeto " + i + ":");

System.out.println ("\tProbababilidade de Romance = 'Nao':" +
probs[0]);

System.out.println ("\tProbababilidade de Romance = 'Sim':" +
probs[1]);

}

Figura 3.8. NaiveBayesUsoBasico.java: programa que utiliza a Weka API para
implementar um classificador monorrétulo NB em Java.
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BN Command Prompt — O .
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de Ronm
Probababilidade de Romance

Figura 3.9. Resultado da execucao do programa Java

A seguir apresenta-se uma breve explicacdo sobre o codigo. Observe que o
programa-exemplo estd dividido em duas sec¢des: (i) Construcdo do Classificador e (ii)
Classificacdo dos Novos Objetos. A secdo (i) comeca com a importacdo da base de
dados de treinamento “filmes_treino.arff” para a memoria através dos comandos
mostrados na secdo de cddigo (i.1). Na Weka API, a importacdo de bases de dados
ARFF é sempre realizada de forma padrdo, com o uso das classes “DataSource”,
“Instances” e “Denselnstances” (ou “Sparselnstances”). E importante comentar que a
classe “Instances” € uma das mais importantes classes da Weka. Ela representa o
conjunto de instancias da base de dados que esta armazenado em memoria, oferecendo
diversos métodos para a manipulacdo das mesmas. Consulte o JavaDoc da Weka
[Weka, 2018a] e também as referéncias [Gongalves, 2013] e [Weka, 2018b] para
maiores detalhes.

Na secdo (i.2), encontra-se o comando: “D.setClassIndex(D.numAttributes-1);”.
Este comando serve para informar a Weka que o Gltimo atributo da base de dados D,
isto €, o atributo “Romance” deve ser tratado como atributo classe.

Fechando a primeira parte, a se¢do (i.3) é a responsavel por instanciar a classe
“NaiveBayes” e comandar a criagdo do classificador. Em outras palavras: fazer a Weka
API criar a tabela de probabilidades condicionais em memoria. Observe que apenas duas
linhas de cddigo sdo necessarias para realizar uma tarefa relativamente complexa. Para
instanciar a classe “NaiveBayes” ndo ¢é preciso passar nenhum parametro (basta fazer
“new NaiveBayes()”). E para construir o classificador é preciso fazer uma chamada ao
método “buildClassifier” passando a base de dados de treinamento como entrada.

A secdo (ii) mostra um exemplo de c6digo para classificacdo dos novos objetos.
Em (ii.1) e (ii.2) encontra-se 0 codigo necessario para, respectivamente, importar a base
de dados de novos objetos (“filmes novos.ARFF”) e depois percorré-la em um lacgo.
Dentro do laco, cada novo objeto é recuperado individualmente, sendo armazenado em
t. Em (ii.2.2) esta a parte onde a classificagdo NB é, de fato, realizada. E preciso uma
unica linha de coédigo para executar a agdo: “double probs[]] =
nbc.distributionForInstance(t);”. Nessa linha, o método “distributionForlnstance” da
classe ‘“NaiveBayes” é chamado passando como entrada 0 novo objeto t. O método
“distributionForInstance” contém uma implementagdo da Férmula de Bayes que efetua
o calculo das probabilidades associadas aos rétulos de classe. Como resposta, 0 método
“distributionForInstance” retorna um vetor do tipo double, em que cada indice contera a
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probabilidade associada para um dos rotulos de classe. No exemplo, uma variavel
double [] chamada “probs” foi declarada para receber o retorno do método. O indice
probs[0] armazenara a probabilidade computada para Romance=‘N&o’ e o indice
probs[1] para Romance= ‘Sim’ (isto ocorre porque no cabecalho do arquivo ARFF, o
atributo classe Romance foi declarado com os valores {Nao,Sim}, ou seja, o ‘Néo’ foi
especificado antes do ‘Sim”).

Fechando o programa, a secdo (ii.2.3) simplesmente imprime as estimativas
associadas a cada classe, para os dois novos objetos. Observando a Figura 3.8, veja que
para o primeiro objeto ¢; = (love=1, people=0, relationship=1, Romance = ?), 0 valor
Romance =‘N&o’ foi estimado com probabilidade de 17,29%, enquanto Romance=‘Sim’
com probabilidade de 82,71%. Perceba que esses valores estdo diferentes daqueles
obtidos através do célculo mostrado Subsecdo 3.2.3. Essa divergéncia ocorre apenas
porque a implementacdo do NB presente na Weka é um pouco mais sofisticada e utiliza,
de forma embutida, uma técnica conhecida como correcao laplaciana [Han et al., 2011],
que adiciona uma constante em todos os valores de probabilidade condicional mantidos
na tabela de probabilidade com o intuito de evitar a presenca de células contendo
probabilidades condicionais com o valor zero.

Embora o exemplo tenha envolvido um programa muito simples, ¢ importante
deixar claro que o modelo basico para utilizar a Weka dentro de qualquer sistema sera
sempre similar. Primeiro sera preciso importar a base de dados de treinamento, depois
construir o classificador para, em seguida, aplicd-lo sobre novos objetos.
Evidentemente, em um projeto real vocé precisard lidar com algumas questdes
adicionais. Em especial, sera preciso executar um procedimento de teste do modelo de
classificagdo antes de coloca-lo em producgdo usando o método holdout ou a validagao
cruzada para que seja possivel computar os valores de Acurécia, Especificidade,
Sensibilidade e outras métricas. Informagdes sobre a forma de estimar o desempenho
preditivo de classificadores através da Weka API podem ser obtidas em [Weka, 2018b].

R

R [R, 2017] é um dos softwares open-source para analise de dados mais utilizados em
todo o mundo. Existem diversos pacotes de classificacdo monorrétulo disponibilizados
para este ambiente. Esta secdo apresenta um exemplo de classificacdo com a técnica NB
que utiliza o pacote “e1071” [Meyer, 2018]. Para obter detalhes sobre como instalar o
ambiente R e qualquer um de seus pacotes, consulte [Lander, 2017].

O ambiente R suporta diferentes formatos de arquivo de entrada, sendo CSV um
dos mais utilizados. Desta forma, para executar o exemplo a ser apresentado, é preciso
converter as bases de dados apresentadas nas Figuras 3.6 e 3.7 do formato ARFF para o
formato CSV. Para tal, basta retirar todo o conteldo compreendido entre as tags
@relation e @data e acrescentar uma linha de cabecalho simples, com os nomes dos
atributos separados por virgula (love, people, relationship, Romance). Em seguida, 0s
arquivos deverao ser salvos com a extenséo CSV.

O codigo da Figura 3.10, apresenta um programa R para a classificagdo. Os
passos sdo 0s mesmos que foram implementados no programa Java: (i) Construcdo do
Classificador e (ii) Classificagdo dos Novos Objetos. Entretanto, observe que o codigo R
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é bem menor, algo justificavel tendo em vista que R € uma linguagem especifica para
analise de dados, enquanto Java € uma linguagem de propdsito geral. O programa
assume que o ambiente R possui 0 pacote “e1071” instalado e que os arquivos CSV
estdo localizados na pasta “c:\cmr”.

#carrega o package "elQ71"
library(e1071) ;

# (i) Construcdo do Classificador

#(i.1) importacdo da base de dados de treinamento para um data frame
D <- read.table("c:\\cmr\\filmes treino.csv",header=TRUE, sep=",")

#(i.2) Treinamento do Modelo de Classificacdo

# deve-se utilizar a funcdo naiveBayes do pacote "elO71",
# indicando o atributo classe ("Romance")

# e a base de treinamento como pardmetros

nbc <- naiveBayes (Romance ~ ., data = D)

#visualizacdo da tabela de probabilidades:
nbc

# (ii) Classificacdo dos Novos Objetos

#(ii.1) importacdo da base de novos objetos
novos <- read.table("c:\\cmr\\filmes novos.csv",header=TRUE, sep=",")

#(ii.2) classificacdo dos novos objetos
probs = predict (nbc,novos|[,-1], type="raw")

probs #mostra as estimativas para cada classe

preds = predict (nbc,novos|[,-1])
preds #mostra apenas os rotulos classe preditos

Figura 3.10. NaiveBayesUsoBasico.R: programa que utiliza o pacote “e1071”
para implementar um classificador monorrétulo NB em R.

A segdo (i.1) comeca com a importagdo da base de treinamento
“filmes_treino.csv” para um data frame R, utilizando o método “read.table”. A secdo
(i.2) mostra o codigo responsavel por treinar 0 modelo de classificagdo com o uso do
método “naiveBayes” do pacote “e1071”. Observe que dois parametros sao passados
para 0 método:

e Romance ~ .: indica que o “Romance” € o atributo classe e que os demais
atributos (representados por um ponto, “.”) serdo utilizados como atributos
preditivos (essa € a notacdo, conhecida como “formula”, ¢ comumente utilizada
na linguagem R para indicar a variavel Y e as variaveis de X em diferentes
pacotes para classificacdo e regresséo).

e data =D: indica o data frame que armazena a base de dados de treinamento.
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A secdo (ii) contém o codigo para classificar novos objetos utilizando o modelo
de classificacdo construido. Inicialmente, em (ii.1) importa-se a base de dados com 0s
novos objetos para o data frame “novos”. Entao, em (ii.2) a classificacdo é realizada
utilizando o método “predict” do pacote “e1071”. Foram especificados trés parametros:

¢ nbc: modelo de classificacéo treinado.

e novos[,-1]: data frame com os novos objetos. A especificacdo [,-1] indica quais
sdo os atributos preditivos (todos menos o ultimo).

e type= “raw”: o método ird computar as estimativas de probabilidade para cada
classe. Se for omitido, os apenas o rotulo de classe previsto é retornado.

Como resposta 0 método “prediction” retorna um vetor de reaiS, em que cada
indice contera a probabilidade associada para um dos rétulos de classe (Figura 3.11).

> probs = predict (nbc,novos[,-1], type="raw")
> probs #mostra as estimativas de cada classe

Nao Sim
[1,] 0.2234392 0.7765608

[2,] 0.7447740 0.2552260

> preds = predict (nbc,novos[,-11)
> preds #mostra apenas os rotulos de classe preditos

[1] Sim Nao

Levels: Nao Sim

Figura 3.11. Resultado da execucéo do programa R

A linguagem R também oferece pacotes para implementar o processo de teste do
classificador através das técnicas holdout, validagao cruzada e outras abordagens. Um
dos mais utilizados para este fim € o pacote ‘caret’ [Kuhn, 2018].

3.3. Classificaciao Multirrétulo (CMR)

Esta secdo dedica-se a apresentagdo dos conceitos fundamentais sobre CMR. O texto
estd estruturado da seguinte forma. A Subse¢do 3.3.1 introduz o problema da CMR,
discutindo suas caracteristicas gerais e seus principais desafios. Em seguida, a Subse¢ado
3.3.2 apresenta as abordagens basicas para a constru¢do de classificadores multirrotulo.
A Subsec¢ao 3.3.3 discute as propriedades das bases de dados multirrotulo. A Subsecao
3.3.4 introduz as principais medidas utilizadas para estimar a qualidade de
classificadores multirrétulo. Por fim, a Subsegdo 3.3.5 cobre a CMR na prética, através
da apresentacdo de scripts desenvolvidos em Java e R.
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3.3.1. Como Construir um Classificador Multirroétulo?

Assim como ocorre com a classificacdo monorrotulo, duas coisas sdo necessarias para
que seja possivel construir um classificador multirrétulo:

1. Uma boa base de dados de treinamento.
2. Uma boa técnica de CMR.

Entretanto, em problemas de CMR, cada objeto pode estar associado a uma ou
mais classes. Um exemplo de base de dados multirrétulo € apresentado na Figura 3.12.
Suponha que o objetivo seja utiliza-la para possibilitar a criacdo de um classificador
multirrétulo para categorizacdo de musicas. Neste exemplo, tem-se que L = {“Metal”,
“Jazz”, “Bossa”, “Pop”} representa um conjunto ndo-disjunto de rétulos de classe
(géneros musicais). Considere que cada objeto i € um par (xi,Yi), onde xj armazena um
namero arbitrario de valores de atributos preditivos, enquanto Yi < L armazena um
subconjunto de rétulos de classe.

X Metal | Jazz | Bossa | Pop
Xy . .
X5 . .

X3 .

X4 .

X5 . . .

Figura 3.12. Base de dados de treinamento de um classificador multirrétulo
para a categorizacdo de musicas

No exemplo da Figura 3.12, observe que 0 primeiro objeto (musica) esta
associado a dois géneros: “Metal” ¢ “Pop”. O segundo objeto também esta associado a
dois géneros: “Jazz” e “Bossa”. O terceiro objeto possui apenas um género (“Jazz”) e o
quarto também apenas um género (“Metal”). Por fim, o quinto objeto possui trés
géneros (“Jazz”, “Bossa” ¢ “Pop”). A seguir apresenta-Se a definicdo formal para o
problema da classificacdo multirrotulo:

Definigdo 2 (Classificagdo Multirrotulo). Seja X = {Xi, ..., Xq} um conjunto de d
atributos preditivos e L = {l1, ..., 1a} um conjunto de g rétulos de classe, onde q > 2.
Considere uma base de dados de treinamento D composta por N objetos do tipo
{(X1,Y1), (X2,Y2), ..., (xn,Yn)}. Nesta base de dados, cada xi corresponde a um vetor
{X1, ..., xd} que armazena valores para os d atributos preditivos do conjunto X e cada
Yi < L corresponde a um subconjunto de rétulos de classe. O objetivo da tarefa de
classificacdo multirrétulo é, a partir de D, realizar o aprendizado de uma fungéo h
(classificador) que, dado um objeto ndo rotulado t = (X,?), seja capaz de prever de
forma efetiva o seu labelset Y (conjunto de rétulos de classe).
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Os problemas de classificagdo multirrotulo costumam ser muito mais
desafiadores do que os de classificagdo monorrotulo. Isto se deve as seguintes razdes
[Goncalves et al., 2018]:

e As aplicagbes CMR normalmente precisam lidar com um ndmero enorme de
combinacgbes de rotulos. Considerando um problema que envolva q rétulos de
classe distintos, o tamanho do espaco de resultados em um problema CMR ¢é 29,
enguanto em um problema de classificacdo monorrétulo é de apenas g.

e As aplicacOes tipicas de CMR referem-se a problemas modernos de big data,
onde o dado a ser processado costuma ser semi-estruturado ou nédo estruturado:
dados multimidia, dados bioldgicos, etc. Bases de dados reais para CMR
costumam ser muito volumosas, tanto em ndmero de atributos como no de
objetos.

e Na CMR, é muito comum a existéncia da correlacdo entre rétulos de classe. Por
exemplo: é improvavel que uma canc¢do seja classificada ao mesmo tempo com
os rétulos “Heavy Metal” e “Jazz” dado que estes dois estilos musicais possuem
uma forte correlacdo negativa. De maneira analoga, a probabilidade de uma
cancdo ser rotulada como “Pop” torna-se mais forte caso ela tenha sido rotulada
como “Dance” e “R&B”. Consequentemente, ¢ intuitivo esperar que algoritmos
capazes de capturar e modelar as correlac@es entre rotulos sejam mais acurados.
De fato, explorar a dependéncia entre rétulos tem sido tratado como uma das
principais linhas de pesquisa na area de CMR [Boutell et al., 2004; Gibaja and
Ventura, 2015; Gongalves et al., 2013; Hullermeier et al., 2008; Read et al.,
2011; Zhang and Zhou, 2014].

e Em problemas monorrotulo, a classificacdo de um novo objeto pode estar apenas
correta ou errada. Por exemplo, se um classificador monorrétulo classifica um e-
mail normal como spam, esta situacdo claramente representa um erro. De
maneira oposta, em uma aplicacdo CMR, os resultados podem estar parcialmente
corretos, isto €, 0 modelo pode classificar corretamente alguns rétulos, mas pode
errar outros. Por exemplo, se os rotulos reais de uma musica sao “Pop” e “Jazz”
e o classificador rotulou essa musica como “Pop” e “Bossa”, este resultado esta
parcialmente correto. Devido a este fato, a avaliacdo de classificadores
multirrétulo precisa empregar métricas diferentes das utilizadas na avaliacdo de
classificadores monorrotulo.

3.3.2. Técnicas de Classificacao Multirrotulo

Nos ultimos anos diversas estratégias distintas foram propostas na literatura para a
construcdo de classificadores multirrotulo [Gibaja and Ventura, 2014; Gongalves et al.,
2018; Tsoumakas et al., 2010]. Estes métodos podem ser divididos em duas categorias
gerais: Adaptacdo de Algoritmo (AA) e Transformacdo do Problema (TP). Esta secéo
discute ambas as categorias com énfase dada a segunda, uma vez que os métodos de TP
costumam ser mais utilizados na pratica.

Os métodos da familia AA estendem ou adaptam um algoritmo de classificacdo
monorrétulo existente para que ele possa executar a tarefa de CMR. Por exemplo, 0
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trabalho de Zhang and Zhou (2007) introduz 0 método Multi-label KNN (ML-kNN), que
é derivado de dois algoritmos monorrétulo: k-NN e NB. Nesta abordagem, o processo
de classificacdo multirrétulo de um novo objeto t € realizado em duas etapas. Primeiro,
0s k vizinhos mais proximos de t na base de treinamento séo identificados. Entdo, para
cada rotulo de classe lj presente no labelset destes k vizinhos, a Formula de Bayes é
empregada para estimar se t deverd ou ndo ser rotulado com lj. Outros exemplos de
métodos da familia AA sdo apresentados e discutidos em [Gibaja and Ventura, 2014].

Os métodos da categoria TP trabalham transformando o problema de CMR
original em um ou mais problemas de classificagdo monorrotulo. Isto possibilita com
que qualquer algoritmo de classificagdo monorrétulo (como NB, k-NN, C4.5, etc.) possa
ser diretamente aplicado através do mapeamento das predicdes monorrétulo para
predicdes multirrétulo. Os métodos de transformacdo do problema séo flexiveis, uma
vez que permitem a abstracdo do algoritmo de classificacdo base (monorrétulo). Esta é
uma vantagem importante, uma vez que diferentes algoritmos monorrétulo sdo mais ou
menos efetivos de acordo com os diferentes dominios de aplicacao.

Existem algumas estratégias distintas para executar a transformacdo de um
problema multirrétulo em um ou mais problemas monorrétulo [Gibaja and Ventura,
2015; Tsoumakas et al., 2010]. Entretanto, trés delas sdo principais, de onde as demais
foram derivadas: Label Powerset (LP), Ranking by Pairwise Comparison (RPC) e
Binary Relevance (BR). A seguir, estas trés estratégias sdo explicadas com ajuda da base
de dados para categorizacdo de musicas ilustrada na Figura 3.12.

Label Powerset (LP)

A abordagem LP [Boutell et al., 2004; Tsoumakas et al., 2010] — também referenciada
na literatura como “Label Combination” e “Label Creation” — reduz o problema
multirrétulo a um Unico problema monorrétulo do tipo multiclasse. Isto € realizado
através da definicdo de um novo atributo classe composto cujos valores correspondem a
todas as combinacdes distintas de rétulos de classe presentes na base de treinamento. A
Figura 3.13 ilustra o processo de transformacdo LP da base de dados de mdsicas
originalmente apresentada na Figura 3.12.

X Metal | Jazz | Bossa | Pop X Y

X4 . . X1 Metal-Pop
X3 . . X5 Jazz-Bossa
X3 . - X3 Jazz

X4 . X4 Metal

Xs . . . Xs | Jazz-Bossa-Pop

Figura 3.13. Transformacédo LP da base de dados de categorizagdo de musicas

Observe que os dois rotulos associados ao primeiro objeto da base de dados
original (“Metal” e “Pop”) foram combinados para criar uma nova classe composta
chamada “Metal-Pop” na base de dados transformada. De maneira anédloga, as novas
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classes monorrétulo “Jazz-Bossa” e “Jazz-Bossa-Pop” foram criadas, respectivamente, a
partir dos dois rotulos associados ao segundo objeto e aos trés rotulos associados ao
quinto objeto. E interessante observar que as transformacgdes afetam apenas os rotulos,
isto é, os atributos preditivos sdo mantidos em sua forma original (de fato, esta € uma
caracteristica comum a todos os métodos da familia TP).

Uma vez que a transformacao tenha sido aplicada a base de dados original, a
criagdo de um modelo LP pode ser feita de maneira trivial: basta treinar um classificador
monorrétulo multiclasse sobre a base transformada. A classificacdo de uma nova
instancia também é trivial: 0 modelo LP simplesmente gera como saida uma classe
composta que, de fato, corresponde a um conjunto de rétulos no problema original.

O meétodo LP é simples e oferece a vantagem de implicitamente levar a
correlacdo entre rétulos em consideracdo. Entretanto, possui dois problemas principais.
Primeiro, ele ndo é capaz de prever labelsets que ndo estejam presentes na base de treino
original. Por exemplo, o0 modelo LP gerado a partir da base de dados transformada da
Figura 3.12 jamais sera capaz de classificar uma nova musica como “Jazz-Pop” ou
somente como “Bossa” porque essas combinacdes ndo existem na base de dados
multirrétulo original. Segundo, e mais importante, a transformacdo LP pode gerar um
nimero exponencial de classes compostas, algumas delas associadas a um numero
reduzido de objetos. O nimero méaximo de classes compostas é dado por min(N, 29),
onde N corresponde ao numero de objetos da base de treino e q representa 0 numero de
rotulos. Embora na pratica o numero real de combinagdes seja usualmente bem menor
do que o limite superior possivel, ele é normalmente muito maior do que g (como sera
mostrado na Subsecdo 3.3.3). Desta forma, o método LP costuma ser inviavel para
muitos problemas reais.

Ranking by Pairwise Comparision (RPC)

A abordagem RPC [Hullermeier et al., 2008] transforma a base de dados
multirrétulo original em diversas bases de dados monorrotulo. Cada base de dados
derivada é associada a um par distinto de rotulos {l;, Ij}, 7 <i <;j < ¢ e deve conter 0s
objetos da base de treinamento D que estejam associados ao rotulo | ou l;, mas nunca
associados a ambos. A Figura 3.14 apresenta o resultado da transformacdo RPC da base
de dados de categorizacdo de musicas. Veja que seis bases de dados binarias sdo
produzidas como resultado da transformacao.

Observe que a primeira base de dados binaria se refere ao par de rétulos “Metal”
e “Jazz”. Todos os objetos da base de dados podem estar associados a um dos seguintes
rotulos de classe: “Metal(1)-Jazz(0)” ou “Metal(0)-Jazz(1)”. Nesta base binaria, o
primeiro e o quarto objetos possuem a classe “Metal(1)-Jazz(0)” porque na base de
dados multirrétulo original, os respectivos objetos estdo rotulados como “Metal” e ndo
estdo como “Jazz”. De maneira andloga, o segundo, terceiro e quinto objetos da base
binaria possuem a classe “Metal(0)-Jazz(1)” porque, na base de dados multirrétulo
original estdo associados ao rotulo “Jazz”, mas ndo estdo associados ao rotulo “Metal”.

A construgdo de um modelo RPC consiste no treinamento de um classificador
monorrétulo bindrio para cada uma das bases de dados derivadas. Portanto, cada
classificador é treinado para um par de rétulos {li, I}, formando uma fronteira de
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deciséo entre ambos. Ao contrario do que ocorre no método LP, a etapa de classificagcdo
do RPC ndo pode ser executada diretamente. No método RPC, um novo objeto t a ser
classificado deve ser primeiro submetido a todos os classificadores binarios. O conjunto
de rotulos final predito para t sera obtido através da aplicacdo de uma funcdo de limiar
capaz de separar os rétulos com maior nimero de vitorias dagueles com menor numero.

X Metal | Jazz | Bossa | Pop
X4 . .
X5 . .

X3 .

Xy .

X5 . . .

U

X Y: Metal-vs-Jazz X | Y: Metal-vs-Bossa X | Y:Metal-vs-Pop
x; | Metal(1)-Jazz(0) x; | Metal(1)-Bossa(0) X4 | Metal(1)-Pop(0)
X, | Metal(0)-Jazz(1) X, | Metal(0)-Bossa(1) xs | Metal(0)-Pop(1)
X3 Metal(0)-Jazz(1) X4 | Metal(1)-Bossa(0)
X4 Metal(1)-Jazz(0) Xs | Metal(0)-Bossa(l)
X5 Metal(0)-Jazz(1)

X | VY:lazz-vs-Bossa X Y: Jazz-vs-Pop X | Y:Bossa-vs-Pop
x; | Jazz(1)-Bossa(0) X, Jazz(0)-Pop(1) %, | Bossa(0)-Pop(1)
X5 Jazz(0)-Pop(0) X5 Bossa(1)-Pop(0)

X3 Jazz(1)-Pop(0)

Figura 3.14. Transformacdo RPC da base de dados de categorizacdo de
musicas

O método RPC possui a vantagem de conseguir prever combinacoes de rétulos
que ndo estdo presentes na base de dados original, sendo ainda capaz de incorporar
implicitamente as correlagcdes entre rotulos no processo de construcdo do modelo de
classificacdo. Entretanto, ele possui duas desvantagens importantes: primeiro o seu
processo de classificagdo é dependente de uma fungdo de limiar que, na prética, precisa
ser calibrada de acordo com as diferentes bases de dados. Segundo, ele pode atingir
complexidade quadratica em termos de espaco e tempo, uma vez que, no pior caso, um
total de g(g-1) / 2 classificadores binarios precisardo ser treinados e mantidos em
memoria. Todos eles precisam ser consultados no momento da classificacdo. Devido a
este fato, 0 RPC acaba sendo intratavel em alguns problemas reais onde q é alto.
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Binary Relevance (BR)

BR [Godbole and Sarawagi, 2004; Tsoumakas et al., 2010] é o método de
classificacdo multirrotulo mais conhecido e adotado. Nesta abordagem, a base de dados
multirrétulo original é decomposta em q bases de dados binarias, uma para cada rétulo
distinto. A Figura 3.15 apresenta o resultado da transformacéo BR da base de dados de
categorizacdo de masicas.

/"
X Y:Metal X Y:Bossa
X4 . X4
X2 X2 .
X3 X3
X Metal | Jazz | Bossa | Pop X, . X,
Xy . . Xs Xs .
X5 . .
: . <
Xy . X Y:Jazz X Y:Pop
Xs . . . X4 Xy *
X5 . X2
X3 . X3
X4 X4
X5 . Xs .
-

Figura 3.15. Transformacéo BR da base de dados de categorizacdo de musicas

A inducdo de um modelo BR consiste no treinamento de um classificador
binario para cada base de dados derivada. Consequentemente, no exemplo da
categorizacdo de mdsicas, quatro modelos binarios independentes precisariam ser
treinados, sendo cada um deles exclusivamente responsavel pela classificacdo de um dos
géneros.

Tendo o modelo BR sido treinado, o processo de classificacdo é bastante
simples: o conjunto de rétulos de um novo objeto é predito através da simples
combinacdo das saidas produzidas por cada um dos classificadores binarios. Este
processo é ilustrado no exemplo da Figura 3.16. Ela mostra o processo de classificagdo
de um novo objeto t (a musica “Garota de Ipanema”) considerando um modelo BR
hipotético treinado utilizando o grupo de bases de dados derivadas apresentado na
Figura 3.14. Nesta figura, fi, f2, f3 e f4 representam, respectivamente, os classificadores
binérios treinados para classificar 0s géneros ‘“Metal”, “Jazz”, “Bossa” e “Pop”,
enquanto x representa o conjunto de atributos preditivos que descrevem t.
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t = “Garota de Ipanema” —Tom Jobim & Frank Sinatra

Classificadores Classificagdes
f;: x - {Metal, ~Metal } ~Metal
fo: x —» {Jazz, ~Jazz} Jazz
f3: X —» {Bossa, ~Bossa} ~Bossa
fy: x - {Pop, ~Pop} Pop
Conjunto de Rétulos Predito | {Jazz, Pop}c L

Figura 3.16. Classificagao da musica “Garota de Ipanema” por um modelo BR

Observe que para realizar a classificacdo multirrétulo do novo objeto t, 0 modelo
BR agrega as predicBes de todos os classificadores binarios independentes. No exemplo,
“Metal” e “Bossa” foram preditos como nao-relevantes, enquanto “Jazz” e “Pop” foram
considerados relevantes. Desta forma, o labelset {“Jazz”, “Pop”} sera associado a t.

A estratégia BR oferece vantagens importantes. Primeiro, assim como a
abordagem LP, trata-se de um método simples e intuitivo. Segundo, assim como a
abordagem RPC, é capaz de prever conjuntos de rotulos que nao estdo presentes na base
de dados multirrétulo original. Terceiro, ao contrario do LP e RPC, o0 método BR possui
complexidade linear em q. Entretanto uma desvantagem Obvia e importante se encontra
no fato de que um classificador BR ignora inteiramente as possiveis correlag@es entre 0s
rotulos de classe, uma vez que os classificadores binarios tomam decisdes
independentes. Apesar disso, 0 método costuma apresentar desempenho satisfatorio,
sendo muitas vezes capaz de superar os resultados obtidos por técnicas bem mais
sofisticadas, como foi demonstrado em [Madjarov et al., 2012].

Como comentario final, é importante mencionar que a partir dos métodos LP,
RPC e BR, diversos métodos derivados foram propostos na literatura. Algumas destas
variacOes alcancaram grande destaque, como, por exemplo, Classifier Chains [Read et
al., 2011], Hierarchy of Multi-Label Classifiers [Tsoumakas et al., 2008] e Random k-
Labelsets [Tsoumakas et al., 2007].

3.3.3. Propriedades das Bases de Dados Multirrétulo

O desempenho dos diferentes métodos de CMR pode ser afetado pelas caracteristicas da
base de dados de treinamento. Esta subse¢édo apresenta um estudo das propriedades que
caracterizam e definem a complexidade de uma base de dados multirrétulo. Para
facilitar a discussdo, sdo apresentados exemplos obtidos a partir de bases de dados
benchmark comumente utilizadas em experimentos de classificacdo multirrétulo (estas
bases contém dados reais de diferentes dominios de aplicagdo). A relagdo a seguir
apresenta 0 nome de cada base, seguido de seu dominio de aplicagdo e uma breve
descricdo de suas caracteristicas. A maioria delas esta disponibilizada no Web site da
ferramenta Mulan? e maiores informagbes sobre as mesmas podem ser obtidas
consultando-se as referéncias indicadas no texto.

Zhttp://mulan.sourceforge.net/datasets-mlc.html
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e Emotions [Throdis et al., 2008] (classificacdo de musicas em emocdes):
classificagdo de musicas em 6 tipos de emogdes: “sad-lonely”, “angry-
aggressive”, “amazed-surprised”, “relaxing-calm”, “quiet-still” e ‘“happy-
pleased”. A base de dados possui 593 musicas diferentes descritas por 72
atributos preditivos numéricos.

e Scene [Boutell et al., 2004] (classificacdo semantica de cenas): classificacdo de
imagens em 6 diferentes contextos: “beach”, “sunset”, “field”, “fall-foliage”,
“mountain” ¢ “urban”. A base de dados ¢ formada por 2407 imagens descritas
por 294 atributos preditivos numeéricos.

e Flags [Goncalves et al., 2013] (geografia): base de dados simples contendo
informacdes sobre 194 paises e suas bandeiras nacionais. Cada objeto € descrito
por 19 atributos discretos e numéricos (como, por exemplo, area em km?, idioma
e religido predominante). A tarefa de CMR consiste em prever as cores presentes
nas bandeiras dos paises (“red”, “green”, “blue”, “yellow”, “white”, “black” e
“orange”).

e Yeast [Elisseeff and Weston, 2001] (genémica funcional): esta é uma base de
dados biolégica onde genes de levedura podem estar associados a até 14
categorias funcionais. Possui 2417 objetos descritos por 103 atributos numéricos
que representam expressdes de microarray e perfis filogenéticos dos genes da
levedura.

e POF-16 [Gongalves et al. 2006] (pesquisa social): contém dados de 904 familias
entrevistadas pela Pesquisa de Orcamentos Familiares. Cada familia é
caracterizada por apenas 3 atributos: renda mensal, nUmero de membros e cidade
de residéncia. A tarefa CMR consiste em prever a colecdo de produtos
adquiridos por cada familia em sua Ultima visita a um supermercado.

e Birds [Briggs et al. 2013] (classificacdo de audio e biologia): classificacdo das
espécies de passaros presentes em audios de 10 segundos. Contém 645 objetos,
260 atributos preditivos e 19 rotulos de classe (espécies de passaros).

e Genbase [Diplaris et al., 2005] (gendémica funcional): classificacdo de proteinas
em 27 fungbes. A base mantém dados de 662 cadeias de proteinas caracterizadas
por um vetor binario de comprimento 1186.

e Medical [Pestian et al., 2007] (categorizacdo de texto e diagnose médica):
classificagdo de relatérios clinicos em 45 codigos distintos que representam
diferentes doencas ou condi¢des clinicas. Mantém informacao sobre 978
relatdrios, cada um associado a um paciente. Cada relatorio ¢ descrito por 1149
atributos bindrios que indicam se um termo (palavra) especifico estd presente ou
ausente do texto (formato similar ao da base de dados de resumos de filmes,
apresentada na Tabela 3.1).

e Enron [Klimt and Yang, 2004] (categorizacao de texto): classificagdo de e-mails
em 54 categorias. A base contém 1702 mensagens de e-mail trocadas entre
empregados da Enron Corporation que foram tornadas publicas durante uma
investigagdo. Cada e-mail ¢ descrito por 1001 atributos binarios que indicam se
um termo especifico esta presente ou ausente.
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e (Cal500 [Turnbull et al. 2008] (categorizacdo de musicas): classificagdo de
musicas em 174 diferentes tipos de conceitos, que, entre outros, podem
representar géneros musicais (ex.: “Soul”, “Jazz”, “Pop”, etc.) e a presenca de
certos instrumentos (ex.: “Synthetizer”, “Piano”, “Saxophone”, etc.). A base
contém 502 musicas populares gravadas nos ultimos 50 anos. Cada musica ¢
descrita por 68 atributos numéricos.

A Tabela 3.3 apresenta uma colecdo de propriedades que podem ser utilizadas
para indicar, de uma forma simplificada, a complexidade associada a cada uma das
bases de dados benchmark recém-apresentadas. A primeira coluna informa o nome de
cada base, enguanto a segunda, terceira e quarta colunas (N, d e ) apresentam,
respectivamente, o nimero de objetos, atributos preditivos e rotulos de classe. Observe
que as bases de dados estdo apresentadas em ordem crescente de quantidade de rotulos.
A quinta coluna indica a complexidade da base de dados, como proposta em [Read et
al., 2011], que é obtida pelo produto N x d x . Entretanto, € importante observar que
métodos baseados na transformacdo do problema multirrotulo em diversos problemas
monorrétulo, como o RPC e o BR, podem ser mais afetados pelo tamanho de q
(parametro que, de fato, ird definir o numero de classificadores binarios que precisarao
ser treinados) do que pela complexidade propriamente dita.

Tabela 3.3. Lista de bases de dados multirrétulo benchmark e as suas
estatisticas com respeito & complexidade.

Base de Dados N d q Complexidade
Emotions 593 72 6 256.176
Scene 2.407 294 6 4.245.948
Flags 194 19 7 25.802
Yeast 2.417 103 14 3.485.314
POF-16 904 3 16 43.392
Birds 645 260 19 3.186.300
Genbase 662 | 1.186 27 21.198.564
Medical 978 | 1.449 45 63.770.490
Enron 1.702 | 1.001 53 90.296.206
Cal500 502 68 174 5.939.664

A Tabela 3.4 apresenta uma serie de indicadores utilizados para fornecer uma
razoavel indicagdo das “propriedades multirrétulo” de uma base de dados [Charte and
Charte, 2015]. A primeira coluna informa o nome da base, enquanto a segunda e terceira
reproduzem, respectivamente o nuamero de objetos (N) e rétulos (g). Os valores na
quarta coluna (LCard) apresentam a cardinalidade associada a cada base de dados, que
corresponde ao nimero medio de rétulos por objeto. O menor valor, proximo a 1,0 é da
base de dados “Birds”, onde a maioria dos objetos estd associada a apenas um rotulo.
Por outro lado, o maior valor € superior a 26,0 na base de dados “Cal500”.
Complementarmente, a quinta coluna (LDens) fornece o valor da densidade, que
corresponde a LCard / g. Estas duas métricas foram introduzidas em [Tsoumakas et al.,
2010]. A sexta coluna (NC) apresenta o numero de combinagdes de rotulos distintas
presentes em cada base. A sétima coluna (NU) apresenta o numero de combinagdes
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unicas, isto €, 0 nimero de combinac@es de rétulos que possuem frequéncia igual a 1 em
cada base de dados. Estes dois indices foram propostos em [Read et al., 2011]. O
presente trabalho introduz dois novos indices: O primeiro € NU/NC (coluna 8) que
informa a proporcdo de labelsets Unicos em relacdo ao numero total de labelsets
distintos. O segundo € o numero de pares RPC (NP), apresentado na ultima coluna. Este
indice indica o numero total de pares rotulos de classe distintos {li, Ij}, 7 <i <j <gq que
estdo associados a pelo menos um objeto da base de dados, considerando que o objeto
deve possuir o rotulo I; mas ndo o |j e vice-versa. Em outras palavras: este indice fornece
0 numero de classificadores binarios que precisariam que precisariam ser treinados para
construir um classificador multirrétulo atraves do método RPC.

Tabela 3.4. Lista de bases de dados multirrétulo benchmark e as suas
estatisticas com respeito as propriedades multirrétulo.

Base de Dados N q LCard | LDens | NC NU | NU/NC NP
Emotions 593 6 1,87 0,31 27 4 0,15 15
Scene 2.407 6 1,07 0,18 15 3 0,20 15
Flags 194 71 3,39 0,49 54 24 0,44 21
Yeast 2417 14| 424 0,30 198 77 0,43 91
POF-16 904 16| 3,17 0,20 | 475 358 0,75 120
Birds 645 19 1,01 0,05| 133 73 0,55 171
Genbase 662 27 1,25 0,05 32 10 0,31 350
Medical 978 45 1,25 0,03 94 33 0,35 984
Enron 1.702 53 3,38 0,06 753 573 0,76 1.378
Cal500 502 174 ] 26,04 0,15| 502 502 1,00 15.028

Conforme mencionado no inicio desta subsecdo, as propriedades de cada base de
dados exercerdo influéncia no desempenho de cada um dos diferentes métodos de CMR.
Por exemplo, considere o método LP que trata cada combinacgdo distinta de rétulos de
classe existente na base de treinamento como uma nova classe monorrétulo composta.
As informag0es apresentadas na Tabela 3.4 demonstram que este método é inviavel para
a maioria das bases de dados. Isto se deve a dois motivos: primeiro, o valor da
propriedade NC (numero de combinacdes distintas de rétulos) é superior a 30 na maioria
das bases, o que pode ser considerado um ndmero de rétulos de classes
consideravelmente alto para um problema de classificagdo multiclasse. Segundo,
observe que muitas bases possuem um nudmero alto de combinagdes que estdo
associadas a apenas um objeto (propriedade NU). No caso das bases “POF-16", “Birds”,
“Enron” e “Cal500”, onde a propor¢do NU/NC ¢é superior a 50%, o que significa que
entre o total de combinacgdes de rotulos distintas, mais de 50% estdo associadas a um
unico objeto da base de treinamento. Portanto, 0 método LP teria que lidar com um
grande numero de classes compostas que ocorrem apenas uma vez na base resultante da
transformacéo. No caso extremo da “Cal500”, o numero de combinagdes distintas de
rotulos € igual ao numero de objetos (NC = N), e, desta forma, o0 método LC teria que
lidar com apenas um objeto por classe composta.

As informagdes da Tabela 3.4 também possibilitam uma comparagédo entre os
métodos RPC (onde um classificador binario deve ser treinado para cada par de rotulos
de interesse) e BR (onde um classificador binario é treinado para cada rotulo do
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problema) em termos de complexidade de tempo e espaco. Neste sentido, a propriedade
NP revela que o numero de classificadores binarios que precisariam ser treinados e
mantidos em memoria para 0 método RPC é igual ou muito proximo ao limite superior
de g(g-1) / 2 para todas as bases de dados. Por outro lado, o0 método BR requer o
treinamento de apenas g classificadores.

Em resumo: o método BR costuma ser computacionalmente vidvel para qualquer
problema real de classificacdo. Por este motivo, tornou-se muito difundido e utilizado
na pratica, representando ainda o principal método benchmark na area de CMR (isto é:
novos métodos propostos costumam ser comparados com o0 BR, tanto em termos de
eficacia como de eficiéncia).

3.3.4. Medidas de Desempenho para Classificadores Multirrétulo

Nos ultimos anos, diversas medidas de desempenho preditivo especialmente projetadas
para CMR foram propostas na literatura. As plataformas Mulan [Tsoumakas et al.,
2011] e Meka [Read et al., 2016], por exemplo, disponibilizam mais de vinte diferentes
métricas aos seus usuarios. Esta subsecdo introduz e compara algumas das mais
comumente utilizadas. Nos exemplos e definicGes, a seguinte notacéo foi utilizada:

e n: numero de objetos de teste;
e ¢: numero de rotulos;
e Y labelset real do objeto i da base de teste.

e Z;: labelset predito para o objeto i da base de teste.

A medida mais trivial para avaliar o desempenho de métodos CMR ¢ o
Casamento Exato (exact match), definida na Equagdo 5. Esta medida determina a
proporcao de objetos que tiveram todos os seus rétulos preditos de maneira correta na
base de teste. Considere que /(VERDADEIRO) = 1 e [FALSO) = 0.

CE:EZ)(\(i =Z,) (5)

Apesar de fornecer uma informagao de grande importancia, o Casamento Exato
¢ uma medida considerada rigorosa demais para ser empregada sozinha. Isto porque, em
problemas de CMR o resultado de uma classificacio pode frequentemente estar
parcialmente correto. Portanto, torna-se necessario empregar outros indices em
processos de avaliacdo de classificadores multirrétulo. Um dos mais simples € a
Acuracia Multirrotulo (multi-label accuracy), apresentada na Equacao 6. Esta medida
pode ser vista como uma versao “mais leve” do Casamento Exato. Ela prové informacao
sobre a propor¢ao de rotulos classificados de maneira correta, levando em consideragao
resultados parcialmente corretos.
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\ay4
ZWUZ| (6)

A Tabela 3.5 ilustra o uso da Acurdcia Multirrétulo em um problema hipotético
envolvendo 6 exemplos (objetos de teste) e 4 rotulos de classe [Gongalves et al., 2013].
Observe que a medida é simples e intuitiva: quanto maior o seu valor, melhor a
classifica¢do. Entretanto, os casos ilustrados nos exemplos Es e Es evidenciam uma
desvantagem associada a esta medida: ela ndo ¢ muito severa para penalizar predi¢des

binarias erradas (sejam falsos positivos ou falsos negativos).

Tabela 3.5. llustracdo da Acuréacia Multirrétulo para 6 objetos de teste.

Yi Zi Acurdcia Comentdrios
Multirrotulo
Ei |1, Il |1, 1,151 1,00 | Classificagdo perfeita
E, |Li Ip, 15, 14 0,00 | Pior caso
Es | I 0,00 | Pior caso
Es |11, 15 Iy, I, 0,33
Es |1 Iy, I, 0,50
E¢ |1, L I, I, 15, 14 0,50 | Numero maior de falsos positivos em relagéo a
Es, mas o valor continua sendo 0,50

Para lidar com esse problema, é possivel empregar a medida conhecida como
Hamming Loss, definida na Equag¢do 7. Esta medida informa o niimero médio de
predicdes binarias incorretas por objeto de teste. A expressdo |Y; A Z; | representa a
diferenca simétrica entre Y; e Z;, a qual € equivalente a operacao booleana XOR. Quanto
menor o valor do Hamming Loss, melhor o desempenho. O uso da medida Hamming
Loss em um novo problema com 6 exemplos e quatro rotulos de classe ¢ ilustrado na
Tabela 3.6 [Gongalves et al., 2013].

1&|YAZ
_1 7
n; ; (7)

Tabela 3.6. llustracdo do Hamming Loss para 6 objetos de teste.

Yi Zi Acurdcia Comentarios
Multirrotulo
Ei |1, Il |11 1 0,00 | Classificagdo perfeita
E, |1 Ip, 1, 14 1,00 | Pior caso
Es |1 I, 0,50
Es |11, 15 L, L, 0,50 | Esta classificagdo ¢ melhor do que a de E3, mas
o valor continua sendo 0,50
Es |L I, I, 0,25
Ee¢ |1, 1,15 I, I, 15, 14 0,25 | Numero maior de predi¢des corretas em relagdo

a Es, mas o valor continua sendo 0,25
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Observe que a mais importante vantagem do Hamming Loss sobre a Acuracia
Multirrétulo é o fato de que ele ¢ mais adequado para penalizar predigdes binarias
incorretas. Contudo, em muitas situacdes praticas essa caracteristica pode se tornar uma
desvantagem. Por exemplo, considere os quatro ultimos exemplos da Tabela 3.6. Eles
mostram que, considerando um par de exemplos com o mesmo nimero de predigdes
binarias incorretas (como E3z e Es4 ou Es e E¢), a medida de Hamming Loss nao
diferencia o caso com um numero maior de classificagdes corretas do caso que possui
um menor nimero.

E importante enfatizar que, a despeito de suas idiossincrasias, todas as trés
medidas (Casamento Exato, Acurdcia Multirrotulo e Hamming Loss) sdo importantes,
uma vez que fornecem informacdes complementares sobre o desempenho de um
classificador multirrotulo. Outro importante aspecto relacionado a estas trés medidas €
elas sdo computadas levando em conta todos os rétulos reais e previstos de um exemplo
(objeto de teste). Por este motivo, sdo chamadas de medidas baseadas em exemplo
(example-based measures).

Entretanto, em certas situacBes, pode também ser interessante avaliar o
classificador em cada rétulo de classe separadamente. Isto é: criar uma matriz de
confusdo para cada rotulo e computar a Sensibilidade, Especificidade e outras medidas
para cada label. Desta forma, torna-se possivel verificar se o desempenho do
classificador esta equilibrado entre os varios rétulos.

3.3.5. Classificacao Multirrétulo na Pratica

Esta subsecdo apresenta exemplos de scripts para CMR desenvolvidos em Java e R.
Nestes exemplos, um classificador BR que utiliza o NB como algoritmo base (BR +
NB) é criado a partir de uma base de treinamento multirrétulo. Em seguida, o modelo
BR + NB é utilizado para classificar uma base de novos objetos. O objetivo principal é
dar uma nocdao sobre como a CMR funciona na prética.

Java (Weka API)

As plataformas Mulan [Tsoumakas et al., 2011] e Meka [Read et al., 2016] sdo muito
referenciadas na literatura de CMR. Ambas sdo ferramentas open source, criadas no
topo da Weka API e voltadas para a elaboracdo de pesquisas cientificas: elas foram
projetadas de modo a facilitar o desenvolvimento de prot6tipos e a implementacdo de
experimentos de avaliacdo de classificadores. Além disso, representam 6tima fonte de
consulta para aqueles que desejam aprender aspectos avancados de programacdo
relacionados & Weka API. No entanto, nem a Mulan e nem a Weka foram construidas
com o propdsito de serem integradas a aplicativos desenvolvidos em Java. Sendo assim,
nesta secdo apresenta-se um exemplo que depende apenas da Weka API para ser
executado e que, com poucas modificacOes, podera ser integrado diretamente a qualquer
sistema desenvolvido em Java (é importante observar que o codigo apresentado tem por
base a implementacdo do método BR disponivel na Mulan).

O exemplo utiliza a base de dados “Flags” [Gongalves et al., 2013], descrita na
Subsecdo 3.3.3. Esta base pode ser obtida no formato ARFF a partir do Web site da
ferramenta Mulan. Ela armazena informagfes sobre paises, que sdo caracterizados por
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19 atributos preditivos. A tarefa de CMR consiste em prever as cores presentes nas
bandeiras dos paises, onde L = {“red”, “green”, “blue”, “yellow”, “white”, “black”,
“orange”’}. No exemplo, serdo utilizadas as particGes de treino para criar o classificador
(“flags-train. ARFF”’) e de teste para classificar novos objetos (“flags-test. ARFF”) —
ambas as particGes sdo fornecidas no arquivo de download da base de dados. O
cabegalho da base “flags-train. ARFF” e as seus trés primeiros objetos sdo apresentados
na Figura 3.17. Observe que os sete Gltimos atributos representam os rétulos de classe®.

@relation flags ml

@attribute landmass {1,2,3,4,5,6}
@attribute zone {1,2,3,4}
@attribute area numeric
@attribute population numeric
@attribute language {1,2,3,4,5,6
@attribute religion {0,1,2,3,4,5
@attribute bars numeric
@attribute stripes numeric
@attribute colours numeric
@Qattribute circles numeric
@attribute crosses numeric
@attribute saltires numeric
@attribute quarters numeric
@attribute sunstars numeric
@attribute crescent {0,1}
@attribute triangle {0,1}
@attribute icon {0,1}

@attribute animate {0,1}
@Qattribute text {0,1}

Qattribute red {0,1}

@attribute green {0,1}
@attribute blue {0,1}

@attribute yellow {0,1}
@Qattribute white {0,1}
@attribute black {0,1}
@attribute orange {0,1}

171819110}
16,7}

@data

4,1,164,7,8,2,0,0,2,1,0,0,
4,4,111,1,10,5,0,11,3,0,0,
1,4,0,0,1,1,0,0,3,1,0,0,0,
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Figura 3.17. Base de dados “flags-train.ARFF”

A seguir, apresenta-se um programa-exemplo que treina um modelo de
classificagdo BR + NB utilizando a base de dados apresentada na Figura 3.17. Em
seguida, o modelo ¢ utilizado para classificar objetos armazenados no arquivo “flags-
test. ARFF”. Como o codigo ¢ bem maior do que o do exemplo envolvendo a
classificacdo monorrotulo, ele foi dividido em duas figuras: Figura 3.18 (etapa de
treinamento) e Figura 3.19 (mostra a etapa de classificacéo).

3As bases de dados ARFF utilizadas pela ferramenta Mulan sdo sempre fornecidas em conjunto com um
arquivo XML que indica quais atributos representam os rotulos de classe.
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import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
import weka.core.Denselnstance;

import weka.core.Instance;

import weka.core.Instances;

import weka.core.Attribute;

import weka.classifiers.AbstractClassifier;

import weka.classifiers.Classifier;

import weka.classifiers.meta.FilteredClassifier;
import weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;
import weka.classifiers.bayes.NaiveBayes;

public class BR {
public static void main (String[] args) throws Exception {

// (i) Construcdo do Classificador BR
//  (implementacdo baseada no cdédigo da ferramenta MULAN)

// (i.1) importacao da base de dados de treinamento

DataSource source = new DataSource ("c:\\cmr\\flags-train.arff");
Instances D = source.getDataSet();

int g = 7; //numero de rdétulos

int d D.numAttributes () -q; //numero de atributos preditivos

//(1.2) cria um array h[] de classificadores NB (um para cada label)
NaiveBayes baseClassifier = new NaiveBayes();
FilteredClassifier[] h = new FilteredClassifier([q];
for (int yj = 0; yJ < q; yj++) |
hlyj] = new FilteredClassifier();
hlyj].setClassifier (AbstractClassifier.makeCopy(baseClassifier));

}

// (i.3) treina o modelo BR
// Este laco treina um classificador bindrio para cada label
for (int yj = 0; yj < q; yj++) {

// define os labels que serdo removidos (todos, exceto yj!)
int 1 index = d + yJj;

int [] labelsToRemove = new int[g - '1];
int aux = 0;
for (int k = 0; k < g; k++) {
if (k !'= yj) |
labelsToRemove[aux] = d + k;
aux++;
}
} //--for k

// treina o "filtered classifier" associado a yj
Remove remFilter = new Remove () ;
remFilter.setAttributelIndicesArray (labelsToRemove) ;
remFilter.setInputFormat (D) ;
remFilter.setInvertSelection (false);
hlyj].setFilter (remFilter);
D.setClassIndex (1 index);
hlyj].buildClassifier (D) ;

} // ——for yj

Figura 3.18. BR.java (parte 1 — etapa de treinamento): programa que utiliza a
Weka API para implementar um classificador multirrétulo BR + NB
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// (ii) Classificacdo dos Novos Objetos

//(ii.1) importacdo da base de novos objetos

DataSource source?2 = new DataSource ("c:\\cmr\\flags-test.arff");
Instances T = source2.getDataSet();
int n = T.numInstances();

//(i1.2) loop que classifica todos os novos objetos

for (int k = 0; k < n; k++) {
Instance t = T.instance(k); //obtém o objeto corrente
int Z[] = new int[ql; //vetor que armazenard as predicdes

// de cada label para o objeto corrente
System.out.println();

for (int yj = 0; yj < g; yi++) {
double probs[] = hl[yj].distributionForInstance(t);
Z[yjl = (probs[0] > probs[l]) ? : ;

System.out.print (Z[yjl); //imprime a predicdo para o label yj
} // ——for yj
} // -=for k

}

Figura 3.19. BR.java (parte 2 — etapa de classificacdo): programa que utiliza a
Weka API para implementar um classificador multirr6tulo BR + NB

Para compilar o programa, € preciso juntar o codigo apresentado nas duas figuras
e salvar o arquivo com o nome “BR.java”. Mais uma vez, o exemplo assume que 0
codigo seré criado e executado em uma maguina gque possua a JDK versao 8 e superior e
que o programa Java, as bases de dados e a biblioteca “weka.jar” (Weka API) estdo
localizados na mesma pasta (neste caso, pasta “c:\cmr”).

A seguir apresenta-se uma breve explicacdo sobre o script, comecando pela
etapa de treinamento (Figura 3.18). Neste programa, 0 método BR é implementado nas
secOes de cadigo (i.2) e (i.3). Na Secgdo (i.2) cria-se um vetor “h”, do tipo filtered
classifier (classificador baseado em filtros) com dimensdo g (ndmero de rétulos de
classe). Cada indice de “h” ira referenciar um classificador binario a ser treinado para
um label especifico. Inicialmente, associa-se um classificador NB “vazio” a cada
posicao, ou seja, apenas instanciado, mas néo treinado.

A Secdo (i.3) é a maior e mais importante do codigo. Nesta secdo, é
implementado um lago com q iteragcdes. Um vetor denominado “labelsToRemove[]” de
dimenséo g-1 é criado. Este recebe os indices de todos os rétulos de classe que deverdo
ser removidos para a criagdo de um classificador binario especifico. Por exemplo, a
primeira iteracdo é responsavel por criar o classificador binario para o primeiro rétulo de
classe, “red”. Sendo assim, nesta iteracdo, o vetor “labelsToRemove” recebe os indices
de todos os outros rétulos (“green”, “blue”, “yellow”, “white”, “black” e “orange”). Esse
vetor ¢ entdo utilizado em um filtro do tipo “Remove” (um filtro € um recurso da Weka
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API para transformar bases de dados em memoria) para possibilitar com que, no
primeiro elemento “h” seja treinado um classificador binario para o label “red”. Mais
especificamente, o filtro remove todos os outros rétulos, exceto “red” e treina O
classificador considerando apenas os 19 atributos preditivos da base “flags-train. ARFF”.
Nas iteracdes seguintes, 0 mesmo processo € realizado para os labels restantes. Para
maiores informacdes sobre o uso de filtros na Weka, consulte [Weka, 2018a; Weka,
2018b].

Terminado o treinamento, o processo de classificacdo de novos objetos com o
modelo BR + NB é trivial, como mostra a Figura 3.19. Para cada novo objeto, basta
implementar um laco com q iteragbes que acionara cada classificador binario. A
classificacdo multirrétulo final é obtida através da unido das saidas geradas por todos 0s
g classificadores binarios. Os resultados da classificacdo multirrotulo dos 65 objetos da
base “flags-test. ARFF” sdo apresentados na tela.

R

As Figuras 3.20 e 3.21 apresentam o script que reproduz na linguagem R 0s mesmos
passos executados pelo programa Java recém-apresentado. Para utiliza-lo, € necessario
converter as bases “flags-train. ARFF” e “flags-teste. ARFF” para o formato CSV. O
programa assume que 0s arquivos CSV estdo localizados na pasta “c:\cmr”.

#carrega o package "el071"
library(el071);

# (i) Construcdo do Classificador BR

# (i.1) importacao da base de dados de treinamento
D <- read.table("c:\\cmr\\flags-train.csv",header=TRUE, sep=",")

#(i.2) cria uma lista h[] de classificadores NB (um para cada label)
h = list()

q:

d = ncol(D) - g

for (yj in 1l:q) {
#converte o atributo classe para "factor"

D[,ncol (D)-g+yj] = factor(D[,ncol (D)-g+yjl)
#monta a formula para treinar o classificador bindrio yj
aux = paste (names (D[ncol (D)-g+yj]),'~',names(D[1]))
for (x in 2:d) {
aux = paste (aux,"+",names (D[x]))

}
print (aux) #apenas para visualizar a formula na tela...

f = as.formula (aux)
h{[length(h)+1]] <- naiveBayes (f, data=D)

Figura 3.20. BR.R (parte 1 — etapa de treinamento): script R que implementa um
classificador multirrétulo BR + NB
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# (ii) Classificacdo dos Novos Objetos

#(ii.1) importacdo da base de novos objetos
novos <- read.table ("c:\\cmr\\flags-test.csv",header=TRUE, sep=",")

#(ii.2) classificacdo dos novos objetos
preds = list ()
for (yj in 1:q9) {
preds[[length (preds)+1]] <- predict(h[[yj]l]l,novos[,1:d])
}

#(1ii.3) imprime as classifica¢des para todos os novos objetos
n = nrow (novos)
for (i in 1:n) {
Z=1n
for (yj in 1l:q) {
Z = paste(Z,preds[[yj]][i])
}

print (2)
}

Figura 3.21. BR.R (parte 2 — etapa de classificagdo): script R que implementa
um classificador multirrétulo BR + NB

A ideia utilizada no script R é basicamente a mesma utilizada no programa Java.
Na etapa de treinamento (Figura 3.20), cria-se uma lista de classificadores binarios
chamada “h” de tamanho g. Cada posicdo da lista é associada a um classificador NB
treinado para um rotulo de classe especifico (ha posicdo 1, classificador para a classe
“red”, na posi¢do 2 para a classe “green” e assim por diante). Em seguida, na etapa de
classificacdo (Figura 3.21), os novos objetos sdo importados. A classificacdo
multirrétulo de todos esses objetos € executada em apenas 4 linhas, no cddigo
apresentado na secdo (ii.2). Mais uma vez, implementa-se um lago com q itera¢6es para
que todos os classificadores binarios sejam acionados e realizem a classificacdo de cada
rotulo. Fechando o programa, na se¢do (ii.3), as classificagdes multirrétulo sao
impressas na tela.

3.4. Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos fundamentais sobre classificacdo multirrotulo e
uma nocao geral dos problemas que esta tecnologia ajudou e estd ajudando a solucionar,
tanto em ambiente académico como nas empresas. Sem ter a pretensao de cobrir toda a
area, o texto teve como objetivo principal apresentar o contetido necessario para aqueles
que pretendem comegar a estudar o tema e que, futuramente, intencionam incorporar
processos de classificagdo aos seus proprios sistemas de informagdo. A seguir, sdo
sugeridos topicos para pesquisas futuras, destinados aos que se interessarem em
conhecer mais sobre CMR:
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O presente trabalho apresentou as trés abordagens elementares para a constru¢ao
de classificadores multirrotulo: LP, RPC e¢ BR. No entanto, muitas outras
técnicas importantes foram propostas ao longo dos ultimos anos. O trabalho de
Zhang and Zhou (2014) apresenta uma comparagao entre as oito técnicas para
CMR consideradas mais representativas na atualidade, ou seja, as técnicas mais
citadas na literatura (entre elas, BR ¢ ML-kNN). J4 o artigo de revisao de Gibaja
and Ventura (2014) propde uma taxonomia que categoriza dezenas de métodos
distintos. Conhecer algumas destas técnicas ¢ importante para aqueles que
desejam atuar na area de CMR.

De maneira analoga, o texto apresentou apenas os métodos basicos para avaliar
a qualidade de classificadores (holdout e validacdo cruzada) e introduziu
algumas das medidas de desempenho mais comumente utilizadas. Informacdes
detalhadas a respeito dos métodos holdout, validagdo cruzada e outros podem ser
obtidas em [Flach, 2012; Han et al., 2016; Japkowicz and Shah, 2011; Witten et
al., 2016]. Para um estudo detalhado sobre medidas de desempenho preditivo de
classificadores multirrdtulo, recomenda-se a referéncia [Pereira et al., 2018],
onde uma analise de 16 diferentes medidas ¢ realizada com o intuito de permitir
com que usudrios de sistemas CMR possam melhor entende-las.

Ao longo do texto, foram apresentados exemplos simples de scripts para
classificagdo multirrotulo elaborados em Java. Aqueles que desejam trabalhar
com esta linguagem, poderdo consultar as referéncias [Gongalves, 2013; Read et
al., 2016, Tsoumakas et al., 2011; Weka, 2018a, Weka, 2018b] para se
aprofundar no tema.

No caso da linguagem R, alguns pacotes especificos para CMR foram
recentemente disponibilizados. Por exemplo, o pacote ‘mldr’ [Charte and
Charte, 2015] fornece uma série de métodos para explorar e transformar bases de
dados multirrétulo, permitindo a visualizagdo de suas principais propriedades em
tabelas e graficos. J4 o pacote ‘utiml’ [Rivolli, 2018] foi projetado com o
objetivo de servir como uma plataforma para o desenvolvimento de prototipos e
para a avaliagdo de classificadores multirrotulo (mesmo papel desempenhado
pelas plataformas Mulan e Meka na linguagem Java).
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