Outros topicos em classificacao
supervisionada

Professora:
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Outros topicos

Comités de classificadores (ensembles)
Classificacao multiclasse
Classificacao multirrétulo

| | ( > | SISTEMAS DE
_ ——"INFORMACAO ==

EACH



Comite de classificadores
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Comités de classificadores

E New Data 3

Ensemble
Classifier

Classifier 1

Classifier 2

Data

Composite
Prediction

Classifier N

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-1-4471-4884-5_14
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Comité de classificadores

Varios possiveis motivos para querer combinar
classificadores:

Diversos classificadores baseados em diferentes
aspectos do problema (multimodal)

— Ex: classificacao de uma pessoa por voz, face,
escrita, genética, etc.
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Comité de classificadores

Varios possiveis motivos para querer combinar
classificadores:

Mais de uma amostra de treinamento, cada uma com
diferentes caracteristicas

— Juntar tudo resultaria em muitos missing values

)
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Comité de classificadores

Varios possiveis motivos para querer combinar
classificadores:

Diferentes métodos de classificacao com diferentes
desempenhos em diferentes pontos do espaco do busca

— Ex: classificacao de documentos: textos curtos x
textos longos (diferentes métodos melhores para
cada um deles)

(S SISTEMAS DE . % EACH
= == “INFORMACAO



Comité de classificadores

Varios possiveis motivos para querer combinar
classificadores:

Varios classificadores fracos formando um forte
— Random forests seqguem essa ideia
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Comité de classificadores

Esquema tipico de configuracao:
Varios classificadores individuais

Um combinador

O combinador coordena QUANDO chamar os classificadores
e COMO combinar os resultados para dar a classificacao
final (média, votacao, maximo, minimo, produto, ...)
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Comité de classificadores

Esquema tipico de configuracao:
Varios classificadores individuais
— Diferentes algoritmos indutores ou nao

— Diferentes caracteristicas ou nao
— Diferentes subamostras ou nao

Um combinador

O combinador coordena QUANDO chamar os classificadores
e COMO combinar os resultados para dar a classificacao
final (média, votacao, maximo, minimo, produto, ...)
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Comité de classificadores

3 grandes arquiteturas:
Paralela
Cascata
Hierarquica
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Arquitetura Paralela

Os classificadores sao chamados independentemente, e

os resultados de todos sao depois combinados
Vantagem: velocidade

]

[ Classifier 1 ][ Classifier 2 ] Classifier 3 Classifier 4 [ Classifier 5 ]

l l l l l

Class 1 Class 2 Class 2 Class 2 Class 2

e P

Final prediction: Class 2

https://www.kaggle.com/fengdanye/machine-learning-6-basic-ensemble-learning
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Stacking (um tipo de comité paralelo)

.

' Predlcuon,
—— Model1 ﬁ
L 1

Modelos podem ser
heterogeneos (quanto ao
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THE DIFFERENT STAGES OF A STACKING ALGORITHM



Training
Dataset

= . Bagging (um tipo
, de comité
I paralelo)

bagg: bootstrap aggregation

FINAL
PREDICTIONS
OF THE
ENSEMBLE
MODELS

ldeia explorada pelas

L] &
° . Random Forests
. .
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Bootstrapped Samples sampled

. Diverse Classifiers are Aggregation Stage. This Several classifiers are combined
randomly f'rum the original trained on each of these is where we combined all to predict the output of a final model.
dataset, with replacement different subsets of the predictions of all the We can either use the output of the
: the original dataset base models. Typically, we base learners or we can use the
use majority vote in case of probability score of all the base PN
dassification models & mean learners. :: oV
of all predictions in case of Lt EAC H
regression models. "{g.;% &

https://medium.com/@saugata.paul1010/ensemble-learning-bagging-boosting-stacking-and-cascading-classifiers-in-machine-learning-9c66¢b271674



Bagging (um tipo
de comité
paralelo)

bagg: bootstrap aggregation

Low Variance High Variance

Bias

Low

Obijetivo: diminuir a
variancia, obtendo um
classificador
aggregado (o comité)
COMm menor erro)

High Bias

http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

1° Criar um classificador

Set de Treinamento
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

2° Testar o classificador

Set de Treinamento
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

2° Testar o classificador

Set de Treinamento

7 ° = verdes = acertos; vermelhos = erros
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

3° Ajustar os pesos do Set

Set de Treinamento

e - i verdes = acertos; vermelhos = erros
o ® o
e® ®
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®
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

4° VVamos repetir o processo até obter N classificadores

Set de Treinamento
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

4° Vamos repetir o processo até obter N classificadores

Set de Treinamento

S5
®

SISTEMAS DE
W

A
Ly
o

EACH

21

4Var
AV

q
)
v

[ 4
| /



Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

4° VVamos repetir o processo até obter N classificadores

Set de Treinamento
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

4° VVamos repetir o processo até obter N classificadores
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Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

5° Com os N classificadores prontos, podemos comecar
a analisar casos novos

fi fi fr i

C1
@l 1t

|\ L SISTEMAS DE w“ EACH



Boosting (paralelo na execucao, cascata na construcao)

Segue a ideia do bagging, mas para obter classificadores com menor
viés, direciona a reamostragem

5° Com os N classificadores prontos, podemos comecar
a analisar casos novos
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AdaBoost

Segue a ideia do boosting, mas:

* para cada classificador aprendido € calculado um peso Wt (com
base em seus erros e acertos)

* 0 ajuste do peso de cada instancia € adaptativo (aumenta ou
diminui com base em Wt (multiplicando-se por e ou e

* Resultado final € uma ponderacéo dos classificadores (usando Wt)

F(x)=y? Wi Novo peso dea | Resultado

F; (x) acertou?/
\




Arquitetura Cascata

Classificadores sao chamados um apo6s o outro, em uma
sequéncia linear

Processamento sequencial (pipeline)

Cada classificador vai eliminando possibilidades de classes

Normalmente classificadores mais fracos e mais rapidos
sao executados primeiro

Classificador 1 —-I Classificador 2 —— ... @— Classificadorn ——
Amostra de l l l

treinamento
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Arquitetura Hierarquica

Estrutura semelhante a uma arvore de decisao, onde

0S NOs sao os classificadores
Nem todos os classificadores sao chamados

Os classificadores de um caminho da raiz a uma folha
sao executados sequencialmente

—
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Classifier 1

T
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Class A Class B Class C Class A Class C

BMC

Bioinformatics 7(1):298
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Comité de classificadores -
Arquiteturas Hibridas

Por exemplo: hierarquia de moédulos paralelos e/ou
cascata
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Classificacao multiclasse
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Classificacao Multiclasse

Classificacao multiclasse: dado um elemento, classifica-
loem 1 de M classes

Muitos métodos de classificacao sao naturalmente
multiclasse

Outros possuem extensoes para tratamento multiclasse

Outros, mesmo destinados a classificacao binaria
(apenas 2 classes) podem ser utilizados para
classificacao multiclasse
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Classificacao Multiclasse

Classificacao multiclasse: dado um elemento, classifica-
loem 1 de M classes

Muitos métodos de classificacao sao naturalmente
multiclasse

Outros possuem extensoes para tratamento multiclasse

Outros, mesmo destinados a classificacao binaria
(apenas 2 classes) podem ser utilizados para
classificacao multiclasse

)
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Métodos Multiclasse

Técnicas de agrupamento (classificacao nao

supervisionada) sao aplicadas em classificacao
multiclasse

Arvores de decisdo / Random Forests
Naive Bayes

Redes Neurais

KNN

SISTEMAS DE "
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Arvore de Decisao:
Classes: parafuso, caneta, chave, porca, tesoura

pequgno

chave

E31

SISTEMASDE

—m— = “INFORMACAQ ==

grande

fesoura
E3.z2

muitos

nulo nulo

Ea Es




Naive Bayes Classifier

N6 classe € uma variavel que pode assumir multiplos
valores
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Redes Neurais MULTICAMADAS

Valor calculado usando todos os varios neuronios de saida

valores das unidades de entrada Escolhe a Classe A
(maior valor de saida)

CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA CAMADA DE SAIDA  CLASSE

L
‘I

Classe A

)

[:i:::t>'C1asse B
:> Classe C

0S VALORES SE PROPAGAM ATRAVES DA REDE =
|:| T T =TI Pk >?:‘.‘> EACH
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Redes Neurais MULTICAMADAS

Outras 2 opcoes:

Em ambas, os resultados possiveis de cada neurdnio de
saidaéOoul

— Codificacao um por classe
— Codificacao distribuida

_ES'P_ SISTEMAS DE &% EACH
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Redes Neurais MULTICAMADAS

Codificacao “um por classe”

M classes, M neurbnios de saida (um neurdnio por
classe)

Cada neurdnio de saida i representa classe i
Classificacao de x para a classe j:

— Neurbnio de saida j =1

— Neurdnio de saida i = 0 para todo i # |
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Redes Neurais MULTICAMADAS
Codificacao “um por classe”

A

ANy ;
977 NN
t 7N

Table 1: One-per-class Coding

Class 1 | 1000
Class 2 | 0100
Class 3 | 0010
Class 4 | 0001
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Redes Neurais MULTICAMADAS

Codificacao distribuida

M classes, S neurbnios de saida (S normalmente maior que

M)
Ex: 4 classes e 5 neurdnios de saida

ﬁ:ﬂ'ﬂ‘f“‘

-
#‘ J.fr

S “}"' %ﬁ'

www. shutterstock.com - 484275199
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Redes Neurais MULTICAMADAS
Codificacao distribuida

M classes, S neurbnios de saida (S normalmente maior que M)

Cada classe i € associada a um string binario Bi de tamanho S
(S bits)

Table 2: Distributed coding

Class 1 | 00000
Class 2 | 00111
Class 3 | 11001
Class 4 | 11110
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Redes Neurais MULTICAMADAS
Codificacao distribuida

M classes, S neurbnios de saida (S normalmente maior que M)
Cada classe i é associada a um string binario Bi de tamanho S
(S bits)

Classificacao de x:

— Usa x como entrada na rede e olha 0s S neur6nios de saida
(que juntos formam o string B* =y y.y....y. de seus
resultados)

— Classifica para a classe j cujo Bj € mais “similar” a Bx, ie, j =
argmin d(Bx,Bj)

- d € normalmente a distancia de Hamming (nr de posicoes
diferentes - bit a bit)

C'P SISTEMAS DE 2 EACH
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Redes Neurais MULTICAMADAS

Neste exemplo, qual a distancia entre cada Bj?

Codificacao distribuida

Table 2: Distributed coding

Class 1 | 00000
Class 2 | 00111
Class 3 | 11001
Class 4 | 11110

TINFORMACAO
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Redes Neurais MULTICAMADAS

Neste exemplo, qual a distancia entre cada Bj? 3

Codificacao distribuida

Table 2: Distributed coding

Class 1 | 00000
Class 2 | 00111
Class 3 | 11001
Class 4 | 11110

TINFORMACAO
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Redes Neurais MULTICAMADAS
Codificacao distribuida

Neste exemplo, qual a distancia entre cada Bj? 3

Como seria classificada uma entrada x cuja saida fosse
111007

Table 2: Distributed coding

Class 1 | 00000
Class 2 | 00111
Class 3 | 11001
Class 4 | 11110
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Redes Neurais MULTICAMADAS
Codificacao distribuida

Neste exemplo, qual a distancia entre cada Bj? 3

Como seria classificada uma entrada x cuja saida fosse
111007 Classe 4

Table 2: Distributed coding

Class 1 | 00000
Class 2 | 00111
Class 3 | 11001
Class 4 | 11110
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KNN - k nearest neighbors
(k vizinhos mais proximos)
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Aprendizado eager X lazy

Eager: processo de aprendizado de um modelo ANTES da etapa de

classificacao

— Aprendido o classificador, ele esta pronto para ser utilizado na fase de
aplicacao

— Mesmo que o treinamento demore, isso é feito fora dele estar “em
producao”

— Sua execucao pode ser rapida (na classficacao)

— Ex: todos os que vimos até agora

Lazy: a amostra “de treinamento” s6 € analisada na fase de avaliacao

— Nao ha treinamento

— Fase de classificacao mais trabalhosa

— Também chamados de “baseados em instancia”

— Ex: KNN

(S SISTEMAS DE . % EACH
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KNN - k nearest neighbors
(k vizinhos mais préximos)

Classificador simples (supervisionado, mas sem treinamento
de um modelo)

Dada uma amostra rotulada de exemplos de M classes

— Cada novo dado x é classificado para a classe majoritaria
dos k vizinhos mais préximos de x

— Opcao dos votos serem ponderados pelo inverso da
distancia do vizinho
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KNN - k nearest neighbors
(k vizinhos mais préximos)

Medida de distancia deve ser definida (ex: distancia
euclidiana)

K & um parametro (a ser calibrado)

MNew example
to classify Class A

* * . Class B
3| X, %k A
‘*.’ L SIN ul.AA
\ ) |{ 3 ‘_ .r! I‘-
1\\ f‘ ‘
~ I{ ? ’f
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Classificacao Multiclasse

Classificacao multiclasse: dado um elemento, classifica-
loem 1 de M classes

Muitos métodos de classificacao sao naturalmente
multiclasse

Outros possuem extensoes para tratamento multiclasse

Outros, mesmo destinados a classificacao binaria
(apenas 2 classes) podem ser utilizados para
classificacao multiclasse

)

(S SISTEMAS DE . % EACH
= == “INFORMACAO

52



Extensoes para multiclasse

SVM: formulacoes para multiclasse

Parametros e restricoes adicionais na definicao do
problema de otimizacao

Dependendo da formulacao, a solucao do problema de
otimizacao a ser resolvido pode ser impraticavel para
um grande numero de classes
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Extensoes para multiclasse

SVM: formulacoes para multiclasse

Algumas referéncias:

— Koby Crammer and Yoram Singer. On the algorithmic implementation of
multiclass kernel-based vector machines. Journal of Machine Learning
Research , pages 265-292, 2001.

— J. Weston and C. Watkins. Support vector machines for multiclass
pattern recognition. In Proceedings of the Seventh European
Symposium On Artificial Neural Networks , 4 1999.

— Yoonkyung Lee, Yi Lin, and Grace Wahba. Multicategory support vector
machines: Theory and application to the classification of microarray
data and satellite radiance data. Journal of the American Statistical
Association, 99(465):67-81, March 2004.
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Classificacao Multiclasse

Classificacao multiclasse: dado um elemento, classifica-lo em
1 de M classes

Muitos métodos de classificacao sao naturalmente
multiclasse

Outros possuem extensoes para tratamento multiclasse

Outros, mesmo destinados a classificacao binaria (apenas 2
classes) podem ser utilizados para classificacao multiclasse,
utilizando técnicas como:

— One Against One
— One Against All
IS — TR — % EACH
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One-Against-One
(Um-Contra-Um)

Um classificador binario para cada par de classes (um
contra um)

Cada classificador “vota” em uma classe
Ganha a classe mais votada

v,
N
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Ex: 3 classes:

Triangulos
Estrelas
Circulos

One-Against-One
(Um-Contra-Um)
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One-Against-One
(Um-Contra-Um)

Um classificador binario para cada par de classes (um
contra um)

Cada classificador “vota” em uma classe
Ganha a classe mais votada

Para k classes, temos um comité de k(k-1)/2
classificadores binarios

K]
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One-Against-All
(Um-Contra-Todos)

« Um classificador binario para cada classe C. versus

todas as outras juntas (um contra todos os outros)
» Para um dado objeto x, usar cada classificador C, para

obter um “escore” de x (valor, posteriori P(C|x), etc).

» Ganha a classe C, cujo classificador C_atribuir a x o
maior “escore”

* Para k classes, temos um comité de k classificadores
bindrios

(S SISTEMAS DE . % EACH
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One-Against-All
(Um-Contra-Todos)

Ex: 3 classes:

Triangulos /o BN

Estrelas Bl 4

=0/

4 I ,
Circulos = \

Quadrados: o “resto” AL O

| ————» PlCq[S)
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Medidas de desempenho de
classificadores multiclasse

* Nao ha mais uma classe positiva e outra negativa
* Como ficam as medidas de desempenho?

IS SISTEMASDE .:“ EACH
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Classificadores binarios

Acurdcia = nr de acertos / nr de instancias testadas

Erro = 1 - Acurdcia
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Classificadores binarios

Matriz de confusao:

Data class | Classified as pos | Classified as neg

' | tp fn
pos true positive (tp) | false negative (fn)

| — - fp tn
negq false positive (fp) | true negative (in)

Medidas derivadas:

Measure Formula Evaluation focus
Accuracy ﬁﬁgﬁ'}_—m Overall effectiveness of a classifier
Precision T Class agreement of the data labels with the positive labels given by the classifier
Recall (Sensitivity) m'f’ - Effectiveness of a classifier to identify positive labels
([ +1)p : - - " :
Fscore Frmf Relations between data's positive labels and those given by a classifier
Specificity Ir%m How effectively a classifier identifies negative labels
AUC %(Frf}ﬁ+ ﬁ_”mj Classifier's ability to avoid false classification

Information Processing and Management 45 (2009) 427-437 63



Classificadores multiclasse

Acuracia absoluta = nr de acertos / nr de instancias
testadas

Erro absoluto= 1 - Acuracia

No entanto, esses valores serao muito baixos
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Classificadores multiclasse

Matriz de confusao:

Anger Disgust Fear Happiness Neutral Sadness  Surprise

Anger 51% 1% 6% 1% 27% 5% 3%
Disgust 38% 49 % 2% 2% 5% 2% 2%
Fear 9% 1% 36 % 2% 12% 13% 21%
Happiness 0% 0% 0% 86 % 10% 2% 2%
Neutral 1% 0% 2% 2% 921 % 2% 2%
Sadness 6% 5% 6% 0% 3% 79 % 1 %
Surprise 0% 1% 8% 3% 13% 2% 71%

2015 IEEE 28&th International Symposium on Computer-Based Medical Systems

Rafael L. Testa®, Anténio H. N. Muniz*, Liseth. U. 5. Carpio®*, Rodrigo 5. Dias T, Cristiana C. A. Rocca T,
Ariane Machado-Lima®* and Fatima L. S. Nunes® -
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Classificadores multiclasse
Medidas derivadas POR CLASSE

classe

| € a positiva e as demais negativas

Measure Formula Evaluation focus
Average Accuracy El1ﬁ—ﬁ‘ﬁ The average per-class effectiveness of a classifier
T
v iy
Error Rate e T T The average per-class classification error
. 3 8 . . . .
Precision ?jd‘.‘—p} Agreement of the data class labels with those of a classifiers if calculated from sums of per-text decisions
/_,:_1[”-5_ I-':]
Recall, ?jd‘.‘—p} Effectiveness of a classifier to identify class labels if calculated from sums of per-text decisions
2 i)
(#* +1)Precision, Reoall, . 1 . . . o -
Fscorey, 7 Frecision + Recall, Relations between data's positive labels and those given by a classifier based on sums of per-text decisions
e !
Precision l‘ﬂ An average per-class agreement of the data class labels with those of a classifiers
Recally, i“rL; An average per-class effectiveness of a classifier to identify class labels
Fscorey, {F+1)Precishony, Recall, Relations between data's positive labels and those given by a classifier based on a per-class average

% Precisiony +Recally

SIS

)

Information Processing and Management 45 (2009) 427-437
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Classificadores multiclasse

Medidas derivadas POR CLASSE
classe i é a positiva e as demais negativas

Measure Formula Evaluation focus
| tpy +imy - - R R -
Average Accuracy S The average per-class effectiveness of a classifier

Average Accuracy S

i=1tp; +fn; +fp; +tn;

[

Acuracia media (media das acuracias de cada classe)

Information Processing and Management 45 (2009) 427-437 -
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Classificadores multiclasse

Medidas derivadas POR CLASSE
classe i é a positiva e as demais negativas

Measure Formula Evaluation focus
| tpy i - - - - -
Average Accuracy S The average per-class effectiveness of a classifier
T
Rty
Error Rate e 5+ The average per-class classification error

i=1tp; +fn; +fp; +tn;
Error Rate :

Taxa de erro (médio) (média dos erros de cada classe)

DIDIEIVIAD VE 20 AL
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Classificadores multiclasse

Medidas derivadas POR CLASSE
classe i é a positiva e as demais negativas

Measure

Formul:

Average Accuracy
Error Rate
Precision

Recall,

Fscorey
Precision

Recally

J_TPTecunorz

R EE)

T"

vaecaH“

(* +1)Prec
Precisio

.1._,

5’1"-1

FBcore“

ilﬂ

U

Zj—l i

Zi—1 (tpi+/p;)
1
Zi—l iy

ST (tpitiy)

(p* +1)Precision ,Recall,,

j3* Precision,, -+ Recall,,

Precisao/revocacao (totais)
Fscore baseado na precisao/revocacao (totais)



Classificadores multiclasse

Medidas derivadas POR CLASSE
classe i é a positiva e as demais negativas

Measure

Formula

Average Accuracy
Error Rate
Precision

Recall,

Fscorey
Precision

Recally

~==Precisiony

I fog
Eﬂﬁ
A

T,'
T‘- [J'_|

RecallM

_l_
1T"[;.ll"

.'r]Pr is

- _stcoreM

S i
i=1Lp; +Jp;

[

> i
i=1p; +/n;

[

(% +1)Precisiony;Recally

% Precisiony; +Recally,

Media da precisbes/revocacdes por classe
Fscore baseado na média de precisao/revocacao
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Classificacao multiclasse
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Classificacao multirrotulo
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Classificacao multirrétulo

* Multiclasse
* (Classes nao mutuamente excludentes

Cada elemento pode ser atribuido a mais de uma
classe

* Exemplos:

* classificacao de musicas com relacao ao género musical
(blues, jazz, samba, ...)

* Classificacao de textos com relacao ao assunto (politica,
religiao, esporte, ...)

E@ SISTEMAS DE =% EACH
= CCCINFORMACAOQ



Principais questoes

* Correlacao entre rotulos

— Assume que sao independentes

— Incorporacao implicita

— Incorporacao explicita (modelos probabilisticos)
* Alta dimensionalidade

—  Caracteristicas

—  Rotulos

* Desbalanceamento de labels

SISTEMAS DE 5
_[—_Ib ]- === INFORMACAQ =
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74



Principais abordagens

* Adaptacao dos dados / dos problemas
* Adaptacao dos métodos de classificacao
* Uso de comités de classificadores

v,
N
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Principais abordagens

* Adaptacao dos dados / dos problemas
* Adaptacao dos métodos de classificacao
* Uso de comités de classificadores

v,
N

y'A

_ES'}_ SISTEMASDE &2 EACH



Adaptacao dos dados / dos problemas

* Selecao de um unico rétulo (eliminacao de rétulos)
* Eliminacao de instancias multirrétulo

* Decomposicao de instancias multirrétulo

* Criacao de novos rétulos (/abel powerset)

* Binarizacao por rétulo (binary relevance)

* Cascata (classifier chain)

(S SISTEMAS DE . % EACH
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Adaptacao dos dados / dos problemas

. riginal (D .
Dataset 9 dina ( OA) . Dataset original
— Numero de instancias
No Instancias Classes
— Classe(s): uma variavel ; g‘ c
multivalorada (uma 3 B,
lista de rotulos) 4 B C
. | £ ~ 5 A
!Dr.ol?lema dg classificacao 5 A B, C
Inicial: multirrotulo 7 A, B
8 C

)

SISTEMAS DE “ EACH
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Adaptacao dos dados / dos problemas

Selecao de um unico roétulo

(eliminacao de rotulos)
* Dataset final (f) x original (0):
— NuUmero de instancias: Nf = No
— Classe(s): uma variavel de um unico valor

* Classificador: 1 multiclasse

Dataset original Dataset final

Instancias Classes Instancias Classes
» 1 A 1 A
Ex: classificar 2 B, C 2 B
musicas pelo género s B > 5B
. .. 4 B, C 4 C
musical principal 5 A 5 A
6 A B, C 6 B
7 A B 7 A
8 C 8 C

':l
y
4

JUSE — RS — 7 EACH



Adaptacao dos dados / dos problemas

Eliminacao de instancias multirrétulo

* Dataset final (f) x original (0):
— NUmero de instancias: Nf < No
—  Classe(s): uma variavel de um udnico valor

* Classificador: 1 multiclasse

Dataset original Dataset final
Instancias Classes Instancias Classes
1 A 1 A
Ex: classificar vinhos 2 BC
i 3 B > 3 B
sem misturas 4 B.C
5 A 5 A
6 A B, C
4 A, B
8 C 8 C

-ESP— SISTEMAS DE = 2+ EACH
) === INFORMACAO =
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Adaptacao dos dados / dos problemas

Decomposicao de instancias multirrétulo

* Dataset final (f) x original (0):

— Numero de instancias: Nf > No Dataset final

— Classe(s): uma variavel de um uUnico valor| |nstancias Classes
- : 1 A
* Classificador: 1 multiclasse n B
. 2b  C
Dataset original 3 B
Instancias Classes da B
1 A 4 C
Ex: classificacdo de 2 BC 5 A
i 3 B > 6a A
sentimentos por 4 B.C &b B
expressao facial 5 A 6c C
6 A, S ¢ Instancias com /a A
! A, diferentes pesos 7b B
8 C 8 C

(S SISTEMAS DE = 2+ EACH
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Adaptacao dos dados / dos problemas

Criacao de novos rotulos

(Label Powerset ou Labelset)
* Dataset final (f) x original (0):
— NuUmero de instancias: Nf = No
—  Classe(s): uma variavel de um unico valor

* Classificador: 1 multiclasse de 2" classes (r = nr original de rétulos) -
na pratica multirrétulo

Dataset original Dataset final
Instancias Classes InstanciasClasses
- o 1 A 1 A={A}
Ex: classificar noticias 2 B, C 2 D={B,C}
pelo assunto (ex: s B > 3  B={B}
. 4 B, C 4 D={B,C}
politica e esporte) 5 A 5  A={A
6 A, B, C 6 E={AB,C}
7 A, B 7  F={AB}
8 C 8 C={C}

E@ SISTEMAS DE v == EACH
. m====  |NFORMACAQ =
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Adaptacao dos dados / dos problemas

Criacao de novos rotulos

(Label Powerset ou Labelset)
* Dataset final (f) x original (0):
— NuUmero de instancias: Nf = No
—  Classe(s): uma variavel de um unico valor

* Classificador: 1 multiclasse de 2" classes (r = nr original de rétulos) -
na pratica multirrétulo

Dataset original Dataset final

InstanciasClasses

1 A={A}
Pruned Labelset: 2 D={B,C}
- Novos rotulos apenas para os grupos mais frequentes 2 gfg}c}

- Instancias dos grupos menos frequentes precisarao ir 5  A={A}

para os demais grupos 6 E={ABC}

Problema: ndo cobre todas as combinacdes possiveis : E::{{AC’}B}

Yan
A\

I — R — " EACH
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Adaptacao dos dados / dos problemas

Criagao de novos rotulos

COMITE de Pruned Labelsets: Varios classificadores PL
distintos, cada um treinado com uma porcao aleatoria da
amostra de treinamento (~63%)

Sistema de votac&o permite identificar combinagges '3l de rotulos) -

mesmo que nao presente na amostra de treinamento! _

Dataset final

InstanciasClasses

1 A={A}
Pruned Labelset: 2 D={B,C}
- hovos rotulos apenas para os grupos mais frequentes 2 gfg}c}

- Instancias dos grupos menos frequentes precisarao ir 5  A={A}

para os demais grupos 6 E={ABC}

Problema: ndo cobre todas as combinacdes possiveis : CF:::E(AC’}B}

Yan
A\
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Adaptacao dos dados / dos problemas

Binarizacao por rotulo (Binary Relevance)

* Dataset final (f) x original (0):
— NUmero de instancias: Nf = No
— Classe(s): r rétulos — r variaveis (uma variavel binaria
por rétulo), s6 1 ativa por vez
* Classificador: r classificadores binarios independentes - na
pratica um comité (paralelo) multirrétulo

Dataset original Dataset final

Instancias Classes Instancias CIA CIB

Ex: classificar filmes 1 0

pelo género (acao,
romance, comeédia,
etc.)

coO~NO O A~ WN B
O>P>r>PWEED
coO~NO OIS~ WN B
OFrRrPkFRPEFOOO
OFRRFPORPRPR
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Adaptacao dos dados / dos problemas

Cascata (Classifier Chain)

* Dataset final (f) x original (0):
—  NUmero de instancias: Nf = No
—  Classe(s): r rétulos — r variaveis (uma variavel binaria por
rotulo), sé 1 ativa por vez

* Classificador: r classificadores binarios, cada um contendo as
classes anteriores como caracteristicas adicionais - na pratica um

comité (paralelo) multirrétulo

Dataset original Dataset final v.1
Y , .. Instancias Classes Instancias CI A
Ex: diagnostico de 1 A 1 1
doencas 2 B,C 2 0
3 B > 3 0
4 B, C 4 0
5 A 5 1
6 A B, C 6 1
I A, B 7 1
8 C 8 0)
86




Adaptacao dos dados / dos problemas

Cascata (Classifier Chain)

* Dataset final (f) x original (0):
—  NUmero de instancias: Nf = No
—  Classe(s): r rétulos — r variaveis (uma variavel binaria por
rotulo), sé 1 ativa por vez

* Classificador: r classificadores binarios, cada um contendo as
classes anteriores como caracteristicas adicionais - na pratica um

comité (paralelo) multirrétulo caract. adicionais
Dataset original Dataset final vy
Y , .. Instancias Classes Instdncias CIA CI B

Ex: diagnostico de 1 A 1 1 0
doencas 2 B,C 2 0 1
3 B > 3 0 1

4 B, C 4 0 1

5 A 5 1 0

6 A B, C 6 1 1

7 A, B 7 1 1

8 C 8 0 0

87



Adaptacao dos dados / dos problemas

Cascata (Classifier Chain)

* Dataset final (f) x original (0):
—  NUmero de instancias: Nf = No
—  Classe(s): r rétulos — r variaveis (uma variavel binaria por
rotulo), sé 1 ativa por vez

* Classificador: r classificadores binarios, cada um contendo as
classes anteriores como caracteristicas adicionais - na pratica um

comité (paralelo) multirrétulo caract. adicionais
Dataset original Dataset final/w?;f
Y , .. Instancias Classes Instdncias CIA CIB CIC
Ex: diagndstico de 1 A 1 1 0 0
doencas 2 B,C 2 0 1 1
3 B > 3 0 1 0
4 B, C 4 0 1 1
5 A 5 1 0 0
6 A B, C 6 1 1 1
7 A, B 7 1 1 0
8 C 8 0 0 1

88



Adaptacao dos dados / dos problemas

Cascata (Classifier Chain)

* Dataset final (f) x original (0):
—  NUmero de instancias: Nf = No
—  Classe(s): r rétulos — r variaveis (uma variavel binaria por
rotulo), sé 1 ativa por vez

* Classificador: r classificadores binarios, cada um contendo as
classes anteriores como caracteristicas adicionais - na pratica um

comité (paralelo) multirrétulo caract. adicionais
Dataset original Dataset final/w?;f
Ex: di St d Instancias Classes Instdncias CIA CIB CIC
X: diagnostico de 1 A 1 1 o0 o

do
Diferentes ordens de tratamento de rotulos — diferentes resultados

Possibilidade: comité de cascatas utilizando diferentes ordens



Principais abordagens

* Adaptacao dos dados / dos problemas
* Adaptacao dos métodos de classificacao
* Uso de comités de classificadores

v,
N
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Adaptacao dos métodos de classificacao

* Baseados em arvores de decisao
—  ML-C4.5 (Multilabel)
— ADTBoomost.MH (Alternate Decision Tree)
—  ML-Tree
— LaCova
Baseados em redes neurais
—  BP-MLL (Multilabel backpropagation)
~  CCA-ELM
Baseados em SVMs
Baseado em KNN

E muitos outros

)
:""
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Principais abordagens

* Adaptacao dos dados / dos problemas
* Adaptacao dos métodos de classificacao
* Uso de comités de classificadores

v,
N
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Comité de classificadores

* Comité de cascatas (ensemble of classifier chains)
* Comité de Pruned Labelsets

* Comité de Random k-Labelsets (RakEL): m
classificadores multiclasse, labelsets de tamanho k
* HOMER (Hierarchy Of Multilabel classifiERS) -

hierarquia baseada em diferentes subconjuntos de
rotulos

(S SISTEMAS DE . % EACH
= == “INFORMACAO
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Ferramentas

* MULAN

* MEKA

* mldr (pacote do R)

* scikit-learn tem alguma coisa
* scikit-multilearn

| | C . | SISTEMAS DE
——INFORMACAO T =
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Medidas de desempenho
para classificacao multirrotulo
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Notacao

| rotulos (labels)
* I(x): funcao indicadora (1 se x é verdadeiro, 0 c.c.)

« L4 =1L9[1], L9[2], ..., L4[l] sao os rétulos (reais) da
instancia x, (L[j] = 1 se rotulo j esta presente e 0 c.c.)
o Lo =L<[1], L<[2], ..., L<[l] sGo os rotulos atribuidos pelo

classificador a instancia x, (L<[j] = 1 se rotulo j esta
presente e 0 c.c.)
Y, = conjunto de rotulos da instancia x.

Z = conjunto de rotulos atribuidos pelo classificador a
<[ mskancia x, e RS #. EACH
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Medidas de desempenho
para classificacao multirrotulo

* Medidas baseadas em instancias (1/n)
* Medidas baseadas nos rotulos (1/1)

|\ L SISTEMAS DE .:“ EACH
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Medidas de desempenho
para classificacao multirrotulo

* Medidas baseadas em instancias (1/n)
* Medidas baseadas nos rotulos (1/1)

“Wwha
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Exact Match Ratio (subset accuracy)

et

I

Taxa de match exato de todos os rétulos
(quanto mais proximo de 1 melhor)

Rotulos dos dados Ratulos vindos do classificador

acao [romance |aventura |[drama acao [romance [aventura |[drama
1 1 0 0 1 1 0 0 — EMR = 1/5
0 1 0 1 0 0 0 1 _
1 1 1 0 1 0 1 0 - 0’2
1 0 1 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 1 0 0

(TG 1 SISTEMAS DE =% EACH
— INFORMACAO —
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Exact Match Ratio (subset accuracy)

cuidado: no artigo
(Sokolova, 2009) esta d

2

n
=1

I(L; =

|

L)

I

Taxa de match exato de todos os rétulos

(quanto mais proximo de 1 melhor)

Rotulos dos dados Raotulos vindos do classificador
acao [romance |aventura |[drama acao [romance [aventura |[drama
1 1 0 0 1 1 0 0
0 1 0 1 0 0 0 1
1 1 1 0 1 0 1 0
1 0 1 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 1 0 0
_ES’]_ SISTEMAS DE
E— INFORMACAO —

~— EMR =1/5
=0,2
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Acuracia

Z|Y NZ]
— |Y; UZ|

Valor medio (sobre as instancias) da proporcao de rotulos
detectados corretamente dentre todos os rotulos preditos ou reais

Rotulos dos dados Rotulos vindos do classificador Acuracia
acdo [romance |aventura |drama acao [romance [aventura |[drama por instancia
1 1 0 0 1 1 0 0 212=1
0 1 0 1 0 0 0 1 1/2=0,5
1 1 1 0 1 0 1 0 2/3 = 0,66
1 0 1 0 1 0 0 0 1/2=0,5
0 0 0 1 0 1 0 0 0/2=0

Acuracia = (1+0,5+0,66+0,5+0)/5 = 0,532

Apa
w

S SISTEMAS DE =% EACH
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Hamming Loss

Z?:] Zj*:] (LS [j]=L{ [j])
nl

Erro médio sobre todos os rotulos e todas as instancias
(quanto mais proximo de 0 melhor)

Rotulos dos dados Roétulos vindos do classificador
acao | romance |aventura [drama acao| romance | aventura [drama
1 1 0 0 1 1 0 0
0 1 0 1
1 1 1 0
1 0 1 0
0 0 0 1

= =

HL = 5/20 = 0,25

SISTEMAS DE G

EACH
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Hamming Loss

Erro médio sobre todos os rotulos e todas as instancias
(quanto mais proximo de 0 melhor)

Rotulos dos dados Roétulos vindos do classificador
acao | romance |aventura [drama acao| romance | aventura [drama
1 1 0 0 1 1 0 0
0 1 0 1
1 1 1 0
1 0 1 0
0 0 0 1

= =

HL = 5/20 = 0,25
1-HL = 0,75

SISTEMAS DE
w—

Distancia de
Hamming

N 2 O
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Precisao, revocacao, medida F

H
. l 1Y N Zi|
Precision = — Z —
n“ |Z;| .
i=1 Precision % Recall

Precision + Recall

F-measure = 2 %

| < |Y:NZ
Recall = —Z| 02

n & Y
Rotulos dos dados Rotulos vindos do classificador
acao [romance |aventura |drama | |acéo romance [aventura |drama IYi| |Zi] |Yi n Zi] |YiU Zi| Precisdao Revocacao

1 1 0 0 1 1 0 0 2 2 2 2 1 1

0 1 0 1 0 0 0 1 2 1 1 2 1 0,5
1 1 1 0 1 0 1 0 3 2 2 3 1 0,67

1 0 1 0 1 0 0 0 2 1 1 2 1 0,5

0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 2 0 0
Média: 0,8 0,53

IS SISTEMAS DE %% EACH



Medidas baseadas nos rotulos

Macro-averaging Micro-averaging
i
. s i1 1
Precision Zf:1 tp; +/p; [echioli: [

. l > . (tpi+fp;)

[ (p; i (p;

Recally, Zi:] tp; +/n; Recall, Z‘_] I
I > . (tpi+fny)

tp. = nr de instancias que receberam o rotulo i e que realmente tinham o rétulo |

)

_IIS'P_ SISTEMAS DE &% EACH
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Classificacao multidimensional

* Também chamado multioutput

* Varias variaveis respostas, cada uma delas com mais
de um valor possivel

* Ex: categorizacao de filmes por

CuSe

Género (drama, acao, comédia, ...)
Indicacao etaria (livre, 12 anos, 14 anos, ...)
Lucro

)
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Classificacao multirrotulo
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Referéncias - Multiclasse
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Referéncias - Multilabel
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