X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
(© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A PROBLEMAS DE
CLASSIFICACAO HIERARQUICA MULTIRROTULO

Ricardo Cerri, Rodrigo C. Barros e André Carlos P. L. F. de Carvalho
Departamento de Ciéncias de Computacdo - Universidade de Sao Paulo - Sao Carlos - ICMC/USP
{cerri,rcbarros,andre } @icmc.usp.br

Resumo — Em problemas de classificaciio hierdrquica multirrétulo, cada exemplo pode ser classificado em duas ou mais clas-
ses simultaneamente, diferentemente de problemas de classificacdo convencionais. Adicionalmente, as classes envolvidas nesses
problemas sdo estruturadas em uma hierarquia, que pode ser uma arvore ou um grafo aciclico direcionado (DAG). Dessa forma,
um exemplo pode ser atribuido a dois ou mais caminhos de uma estrutura hierarquica formada por centenas e até milhares de
classes, dificultando muito o problema de classificacdo. Muitos métodos tém sido propostos para solucionar tais problemas,
alguns deles utilizando um tnico classificador para lidar com todas as classes simultaneamente (métodos globais), e outros utili-
zando vérios classificadores para decompor o problema original em vérios subproblemas (métodos locais). Este trabalho propde
um método local para classificagdo hierdrquica multirrétulo utilizando redes neurais artificiais. O método é chamado HMC-
LMLP (Hierarchical Multi-label Classification with Local Multi-Layer Perceptron), e utiliza uma rede Multi-Layer Perceptron
(MLP) associada a cada nivel da hierarquia. As predi¢des feitas em um nivel sdo entdo utilizadas como entrada para outra MLP
responsdvel pelas predicdes no préximo nivel. Sdo utilizados dois algoritmos para o treinamento das MLPs, o algoritmo Back-
propagation e o algoritmo Resilient back-propagation. Adicionalmente, além da medida de erro convencional, uma medida de
erro especifica para problemas multirrétulo € utilizada para o treinamento das redes. O método é comparado com outros dois
métodos locais considerados estado da arte para problemas de classificacdo hierarquica multirrétulo, utilizando conjuntos de
dados relacionados a predi¢do de fungdes de proteinas. De acordo com os resultados experimentais, 0 método proposto obteve
resultados preditivos competitivos, o que sugere as redes neurais artificiais como alternativas promissoras para tratar problemas
de classificacdo hierdrquica multirrétulo.

Palavras-chave - Aprendizado de mdquina, redes neurais, classificagdo hierdrquica multirrétulo, predigio de
fungdes de proteinas.

1 INTRODUCAO

Na maioria dos problemas de classificagao descritos na literatura, um classificador atribui apenas uma classe a um dado exem-
plo, e as classes envolvidas no problema ndo sdo estruturadas hierarquicamente. Entretanto, em muitos problemas de classificacao
reais, como por exemplo a predi¢do de fungdes de proteinas, classes podem ser divididas em subclasses ou agrupadas em su-
perclasses. Nesses casos, as classes formam uma estrutura hierdrquica, geralmente uma arvore ou um grafo aciclico direcio-
nado (DAG). Esses problemas sao conhecidos na literatura de Aprendizado de Mdquina (AM) como problemas de classificacao
hierdrquica, no qual exemplos sdo atribuidos a classes associadas a nds pertencentes a uma hierarquia.

Duas abordagens principais t€ém sido utilizadas para tratar problemas de classifica¢@o hierdrquica, chamadas local (top-down)
e global (one-shot). A abordagem local utiliza algoritmos de classificagdo convencionais para formar uma arvore de classificado-
res, que sdo entdo utilizados de maneira fop-down para a classificagdo de exemplos. Inicialmente, a classe mais genérica de um
exemplo € predita. Essa classe € localizada no primeiro nivel hierdrquico, e é entdo utilizada para reduzir o conjunto de possiveis
classes do exemplo no proximo nivel, ou seja, somente as subclasses da classe predita no primeiro nivel sdo utilizadas para o
treinamento no segundo nivel. Assim, quando um exemplo € atribuido a uma classe nao folha da hierarquia, ele é posteriormente
classificado em uma subclasse dessa classe. Uma desvantagem do método local é que, conforme a hierarquia é percorrida em
direcdo as folhas, erros de classificacdo sdo propagados para os niveis mais profundos, a ndo ser que algum procedimento seja
adotado para evitar esse problema.

De acordo com Silla e Freitas [2], o aspecto mais importante da abordagem local é que a hierarquia de classes € conside-
rada utilizando informagdes locais de diferentes maneiras. Baseado na maneira com que essas informacdes sdo utilizadas, trés
principais diferentes grupos de métodos locais podem ser definidos: métodos que utilizam um classificador local por n6, um
classificador local por né pai, e um classificador local por nivel. No primeiro grupo, um classificador bindrio € treinado para cada
n6 da hierarquia de classes, exceto para o nd raiz. O segundo grupo treina um classificador multi-classe para cada né pai da hi-
erarquia, ou entdo utiliza alguma técnica decomposicional com classificadores bindrios, como o um-contra-todos [3] ou Support
Vector Machines (SVM) [4], para fazer a disting@o entre suas subclasses. O ultimo grupo treina um classificador multi-classe
para cada nivel hierdrquico, sendo cada classificador responsdvel pelas predi¢cdes em seu nivel correspondente.

Ha também muitos problemas de classifica¢do nos quais os dados sfo estruturados de maneira mais complexa, pois além das
classes serem estruturadas em uma hierarquia, um exemplo pode pertencer a mais de uma classe em um mesmo nivel hierarquico.
Esses problemas sdo conhecidos como problemas de classificag@o hierdrquica multirrétulo, e sdo muito comuns, por exemplo, em
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problemas de classificagdo de fungdes de genes e proteinas [5—7,9-12]. Em problemas de classificag@o hierdrquica multirrétulo,
um exemplo pode ser atribuido a dois ou mais caminhos de uma hierarquia de classes. Dado um espaco de exemplos X, o
objetivo do processo de treinamento € encontrar uma fungdo que mapeie cada exemplo x; em um conjunto de classes, respeitando
as restri¢cdes da estrutura hierdrquica, e otimizando algum critério de qualidade.

Um exemplo de problema hierdrquico multirrétulo estruturado como uma arvore € ilustrado na Figura 1. Na figura, um
exemplo ¢ atribuido a dois caminhos da hierarquia, formados pelas classes 11.02.03.01, 11.02.03.04, 11.06.01 e todas as suas
superclasses. Quando uma predigdo € feita em algum né interno da hierarquia, uma subérvore é gerada. No caso de um problema
hierdrquico simples-rétulo, essa subarvore € reduzida a um caminho. A figura mostra uma predi¢do para um exemplo, atribuindo
a ele trés nds folhas: 11.02.03.01, 11.02.03.04 e 11.06.01. Todas as superclasses dessas classes também sdo atribuidas ao
exemplo, de maneira que a classificacdo final seja uma subdrvore formada por trés caminhos da hierarquia.

E importante perceber a diferenca entre problemas hierarquicos simples-rétulo e problemas multirrétulo ndo hierdrquicos.
Um problema hierarquico simples-rétulo pode ser visto como multirrétulo de maneira trivial, considerando que um caminho
de uma hierarquia possui mais de uma classe. Quando o caminho 11/11.06/11.06.01 ¢ atribuido a um exemplo, essa predicio
significa que o exemplo pertence as classes 11, 11.06 e 11.06.01. Entretanto, na literatura, um problema hierarquico é considerado
multirrétulo somente quando classes de mais de um caminho da hierarquia sao atribuidos a um exemplo.

/ ! : Classe folha 1

Classe folha 3 Classe folha 2
11.02.03.04 11.04.03.05

Figura 1: Exemplo de hierarquia estruturada como uma arvore.

Este trabalho propde um método local para problemas de classificagdo hierdrquica multirrétulo chamado HMC-LMLP (Hi-
erarchical Multi-label Classification with Local Multi-Layer Perceptron). O método utiliza uma rede neural Multi-Layer Per-
ceptron (MLP) associada a cada nivel da hierarquia, sendo cada MLP responsdvel pelas predicdes em seu respectivo nivel. As
predicdoes em um nivel sdo entdo utilizadas como entrada para a rede neural responsdvel pelas predi¢des no préximo nivel. Para
o treinamento das redes neurais, dois algoritmos sdo utilizados: o algoritmo Back-propagation [13] e o algoritmo Resilient back-
propagation [14]. Outra medida de erro proposta especificamente para problemas multirrétulo [15] também foi utilizada no
processo de treinamento das MLPs. O método € comparado com métodos locais de drvore de decisao considerados estado da arte
em problemas de classificacdo hierdrquica multirrétulo, utilizando conjuntos de dados de predi¢des de funcdes de proteinas. Os
experimentos sugerem a viabilidade do método proposto considerando que foram obtidos resultados preditivos competitivos.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Virios trabalhos tém sido propostos para tentar solucionar problemas de classificagdo hierarquica multirrétulo. Esta segdo
apresenta alguns desses trabalhos, organizados de acordo com a taxonomia proposta em [2], que descreve um algoritmo de
classificacdo de acordo com uma 4-tupla < A, =, €, © >, em que: A indica que o algoritmo é hierdrquico simples-rétulo (SPP)
ou hierdrquico multirrétulo (MPP); = indica o tipo de predicdo do algoritmo, se obrigatéria em nds folhas (MLNP) ou ndo
obrigatéria em nds folhas (NMLNP); 2: indica a estrutura hierarquica na qual o algoritmo pode ser aplicado - T (arvore) ou D
(DAG); e ©: indica a abordagem utilizada pelo algoritmo na taxonomia proposta, se um classificador local por né (LCN), por
nivel (LCL), por n6 pai (LCPN) ou global (GC).

Um método global é proposto em [9], baseado do algoritmo indutor de arvores de decisdo C4.5 [16], e aplicado a predicao
de fungdes de genes. Os autores modificaram a férmula da entropia do algoritmo C4.5 original, utilizando a soma das entropias
de todas as classes e incorporando também informagdes sobre a hierarquia de classes. A entropia é utilizada para decidir a
melhor divisdo na drvore de decisdo, ou seja, o melhor atributo a ser colocado em né da arvore. O método € categorizado como
< MPP,NMLNP,T,GC >.
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Em [17], um método baseado na abordagem LCN ¢ proposto. O método utiliza uma hierarquia de classificadores SVM para
a predicdo de funcdes de proteinas estruturadas de acordo com a hierarquia da Gene Ontology (GO) [18]. Os classificadores sdo
treinados para cada classe separadamente, e entdo as predi¢des sdo combinadas utilizando um modelo de redes bayesianas [19].
O método é categorizado como < MPP, NMLNP,D, LCN >.

Em [20], foi proposta uma combinacdo (ensemble) de classificadores para utilizagdo da hierarquia da GO, estendendo o
método proposto em citeBarutcuoglu2006. O ensemble é baseado em trés diferentes métodos: (i) o treinamento de um clas-
sificador SVM para cada n6 da GO; (ii) a combinag@o dos classificadores SVM utilizando redes bayesianas para correcio das
predigdes, de acordo com os relacionamentos hierdrquicos da GO; e (iii) a inducdo de um classificador Naive Bayes [21] para
cada termo da GO, para combinar as predi¢des feitas pelos classificadores SVM independentes. O método € categorizado como
< MPP,NMLNP,D,LCN >.

Redes neurais artificiais foram utilizadas como classificadores base em um método chamado HMC-Label-Powerset [12].
O método é uma adaptagdo de um método multirrétulo chamado Label-Powerset [24, 25]. Em cada nivel hierarquico,
o método HMC-LP combina as classes atribuidas a um exemplo para formar uma nova e unica classe, transformando o
problema hierdrquico multirrétulo original em um problema hierdarquico simples-rétulo. O método € categorizado como
< MPP,MLNP,T,LCPN >.

Em [5], trés métodos baseado no conceito de Predictive Clustering Trees (PCT) sao comparados utilizando conjuntos de dados
relacionados a gendmica funcional. Os autores utilizaram o método Clus-HMC [26], que induz uma tnica arvore de decisdo, com
outros dois métodos chamados Clus-HSC and Clus-SC. O método Clus-SC treina uma arvore de decisdo para cada classe, igno-
rando os relacionamentos hierarquicos, € 0 método Clus-HSC explora os relacionamentos hierdrquicos entre as classes para indu-
zir uma arvore de decisdo para cada né da hierarquia. O método Clus-HMC é categorizado como < M PP, NMLNP, D, GC >,
enquanto os métodos Clus-HSC e Clus-SC sdo categorizados como < MPP,NMLNP,D,LCN >. O método Clus-
HMC também ¢ utilizado como classificador base em um método de combinagao utilizado em [27]. Os autores utilizaram a
técnica Bagging [28] para treinar diferentes classificadores. O novo método, chamado Clus-HMC-ENS, € categorizado como
< MPP,NMLNP,D,GC >.

3 HMC-LMLP

O método HMC-LMLP (Hierarchical Multi-label Classification with Local Multi-Layer Perceptron), categorizado como
< MPP,NMLNP,D,LCL >, incrementalmente treina uma rede neural MLP para cada nivel hierdrquico. Primeiramente,
uma MLP ¢ treinada para o primeiro nivel. Essa rede é formada por uma camada de entrada, uma camada escondida, € uma
camada de saida. Apds o fim do processo de treinamento, duas novas camadas sao adicionadas a primeira MLP para que seja
iniciado o treinamento no segundo nivel hierdrquico. Assim, as saidas da rede responsdvel pelas predi¢cdes no primeiro nivel sdo
utilizadas como entrada para a camada escondida da rede responsavel pelas predi¢des no segundo nivel. Esse processo € repetido
para todos os niveis hierarquicos. Deve-se lembrar que cada camada de saida possui tantos neurdnios quanto for a quantidade de
classes de seu nivel correspondente, ou seja, cada neurdnio é responsavel pela predi¢do de uma classe.

A Figura 2 apresenta uma ilustracdo da arquitetura da rede neural do método HMC-LMLP para uma hierarquia de dois
niveis. Como pode ser observado, a rede é completamente conectada. Quando a rede MLP associada a um nivel hierdrquico
especifico estd sendo treinada, os pesos sindpticos das redes associadas aos niveis anteriores ndo sao ajustados, pois seus ajustes
ja ocorreram nas fases anteriores do treinamento da rede. Na fase de teste, para classificar um exemplo, um limiar de ativagdo é
aplicado a cada camada de saida correspondente a um nivel hierdrquico. Os neurdnios de saida que tiverem valores maiores ou
iguais ao dado limiar s@o ativados, indicando que suas classes correspondentes estdo sendo preditas.
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Figura 2: Arquitetura do método HMC-LMLP para uma hierarquia de dois niveis.
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E esperado que diferentes valores de limiares resultem em diferentes classes sendo preditas. Como a funcio de ativagio
utilizada em cada neur6nio € a sigmoidal logistica, as saidas dos neurdnios t€m seus valores entre 0 e 1. Quanto maior for o valor
de limiar utilizado, menor é o nimero de classes preditas. Reciprocamente, quanto menor o valor de limiar utilizado, maior o
nimero de classes preditas.

Depois da classificagdo final de novos exemplos, uma fase de pds-processamento € utilizada para corrigir inconsisténcias
que podem ter ocorrido durante a classifica¢do, ou seja, quando uma classe é predita sem que sua superclasse seja predita. Essas
inconsisténcia podem ocorrer porque todas as MLPs sdo treinadas utilizando o mesmo conjunto de exemplos. Em outras palavras,
os exemplos utilizados para treinamento em um dado nivel ndo sdo filtrados de acordo com as classes em que foram classificados
no nivel anterior. A fase de pds-processamento garante que apenas predicdes consistentes sejam feitas, por meio da remog¢ao das
classes que foram preditas sem que suas superclasses tenham sido preditas.

Qualquer algoritmo de treinamento pode ser utilizado para a inducdo das MLPs do método HMC-LMLP. Neste trabalho,
foram utilizados o algoritmo Back-propagation [13] e o algoritmo Resilient back-propagation [14]. O dltimo tenta eliminar
a influéncia do tamanho da derivada parcial na atualizacdo dos pesos, considerando apenas o sinal da derivada para indicar a
direcdo da atualizag@o dos pesos sindpticos.

Adicionalmente, foi investigado o desempenho das MLPs com a utiliza¢do de duas medidas de erro durante o treinamento
das redes: a medida de erro convencional (saida desejada — saida obtida) e uma medida de erro especifica para o treinamento de
redes neurais em problemas multirrétulo, proposta por Zhang e Zhou [15], dada por:

N
1 iy
E= ; |:|C'L||az| ( Z [exp(om l))]] (1)

l,m)eC’i Xai

em que NN é o nimero de exemplos, C; o conjunto de classes positivas de um exemplo x;, C; o complemento de C;, e ox € a
saida do k-ésimo neurdnio, correspondente a classe cj. O erro (e;) do neurdnio j € definido como:

(Clm D exp(om = OJ')) se ¢ € C;

meC;
e; = 2)

A medida de erro multirrétulo considera a correlagdo entre as diferentes classes de um exemplo. A principal caracteristica da
medida apresentada na Equacgdo (1) é que ela é focada na diferencga entre as saidas das MLPs para classes que pertencem e para
classes que nio pertencem a um dado exemplo, ou seja, ela tenta capturar as nuances do problema multirrétulo em questdo.

O desenvolvimento do método HMC-LMLP é motivado pelo fato de que as redes neurais podem ser naturalmente conside-
radas classificadores multirrétulo, ji que suas camadas de saida podem predizer duas ou mais classes simultaneamente. Essa
caracteristica é particularmente interessante, pois possibilita a utilizagdo de apenas um classificador por nivel hierdrquico. A
maioria dos métodos tenta utilizar um unico classificador para fazer a distin¢do entre todas as classes, empregando mecanismo
internos complexos, ou entdo decompdem os problemas originais em vdarios subproblemas por meio da utilizacdo de varios
classificadores por nivel, podendo perder informacdes importantes durante esse processo [2].

4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Para a realizacdo dos experimentos, foram utilizados quatro conjuntos de dados, disponiveis gratuitamente!, referentes
as funcdes protéicas do organismo Saccharomyces cerevisiae. Tais conjuntos sdo relacionados a dados de Bioinformadtica,
como fendtipo e expressdo génica. Eles estio organizados em uma estrutura de arvore, de acordo com o esquema FunCat
de classificacdo, desenvolvido pelo Munich Information Center for Protein Sequences (MIPS) [23]. A Tabela 1 mostra as carac-
teristicas dos dados de treinamento, validacdo e de teste utilizados.

Tabela 1: Numero de atributos (] A|), ndmero de classes (|C|), nimero total de exemplos (Total) e nimero de exemplos mul-
tirrétulo (Multirrétulo) dos quatro conjuntos de dados utilizados.

. Treinamento Validagdo Teste
Conjunto de Dados 14 Il Total Multirrétulo Total Multirrétulo Total Multirrétulo
Cellcycle 71 499 1628 1323 848 673 1281 1059
Church 27 499 1630 1322 844 670 1281 1057
Derisi 63 499 1608 1309 842 671 1275 1055
Eisen 79 461 1058 900 529 441 837 719

O desempenho do método proposto é comparado com o de dois algoritmos locais de drvores de decisdo, considerados estado-
da-arte para problemas de classificag¢@o hierarquica multirrétulo, introduzidos em [5]: Clus-HSC, método que explora os relaci-

"http://www.cs.kuleuven.be/~dtai/clus/hmcdatasets.html
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onamentos hierdrquicos para construgdo de arvores de decisdo para cada né hierarquico; e Clus-SC, método que gera arvores de
decisdo bindrias para cada classe da hierarquia. Tais métodos sdo baseados no conceito de Predictive Clustering Trees (PCT) [30].

Para realizacdo da andlise de desempenho, sdo utilizadas curvas Precisdo-Revocagao (curvas PR), que refletem a precisdo de
um classificador em funcao de sua revocagao, e apresentam uma descricdo informativa do desempenho de cada método ao lidar
com conjuntos de dados altamente assimétricos [31] (justamente o caso de problemas de classificacdo hierdrquica multirrétulo).
As medidas de precisdo hierarquica (h.P) e revocacdo hierarquica (hR) (Equagdes 3 e 4), utilizadas para constru¢do das curvas
PR, assumem que um exemplo pertence ndo somente a uma classe, mas também a todas as suas classes ancestrais [32]. Desta
forma, dado um exemplo (x;, C;), x; € X, C/ sendo o conjunto de classes preditas para tal exemplo e C; o conjunto de classes
reais, C] e C; podem ser modificados de forma a conter suas respectivas classes ancestrais: 6‘1’ =U creC! Ancestrais(cg) e

C; = Uc, co. Ancestrais(c;), onde Ancestrais(cy) é o conjunto de ancestrais da classe c.

P— Zi |Cimci|

— 3

ST ®
|CnC!

S.énay “

2. |Gl

Uma curva PR ¢é obtida por meio da variacdo de valores do limiar de ativagdo dos neurdnios, que € aplicado aos neur6nios
das camadas de saida, gerando diferentes valores de h P e h R. As saidas dadas pelos neurdnios sao representadas por vetores de
valores reais, onde cada valor denota o grau de pertinéncia de um dado exemplo a uma dada classe. Para cada valor de limiar,
um ponto da curva PR € obtido, e a curva final é tracada por meio da interpolacdo destes pontos [31]. As dreas sob tais curvas
(AU (PRC()) sdo aproximadas por meio da soma das dreas trapezoidais entre cada par de pontos, e sdo utilizadas para avaliar o
desempenho dos métodos. Quanto maior o valor de AU(PRC) de determinado método, melhor € o seu desempenho preditivo.

Para verificar a significancia estatistica dos resultados, foram aplicados os testes de Friedman e Nemenyi, recomendados
para comparagdes envolvendo diferentes conjuntos de dados e varios classificadores [33]. Assim como feito em [5], 2/3 de cada
conjunto de dados foram utilizados para treinamento e valida¢ao dos algoritmos, e 1/3 para teste.

O método proposto foi executado com o nimero de neurdnios de cada camada escondida igual a 50% do nimero de neurdnios
da camada de entrada correspondente. Como cada MLP € composto por trés camadas (de entrada, escondida e de saida), os
valores da taxa de treinamento utilizados foram 0.2 e 0.1 para as camadas escondida e de saida, respectivamente. Da mesma
forma, os valores utilizados para a constante de momento foram 0.1 e 0.05 para estas mesmas camadas. Nenhuma tentativa de
otimizac¢do de parametros foi realizada. O processo de treinamento durou um méaximo de 1000 ciclos e, a cada 10 ciclos, as
curvas PR foram calculadas para o conjunto de validagdo. O modelo que obteve o melhor desempenho no conjunto de validagio
foi entdo avaliado nos dados de teste. Para cada conjunto de dados, o método proposto foi executado 10 vezes, cada execucio
iniciando aleatoriamente os valores dos pesos sindpticos. O valor final de AU(PRC) foi obtido pela média dos valores das
execugdes individuais.

Os métodos Clus-HSC e Clus-SC foram executados uma vez cada utilizando seus valores padrao de configuragdo, como
descrito em [5].

5. ANALISE EXPERIMENTAL

A Figura 3 apresenta exemplos de curvas PR obtidas por todos os métodos, e a Tabela 2 apresenta suas AU (PRC), junta-
mente com o nimero de vezes em que o desempenho de cada método aparece entre as trés melhores AU(PRC) (parte inferior
da tabela). A Tabela 2 também apresenta, para 0 método HMC-LMLP, os desvios padrdes e o nimero de ciclos necessarios para
obter tais resultados. Deve ser observado que os graficos da Figura 3, para o método HMC-LMLP, foram obtidos a partir de
uma dnica execugio do algoritmo. Assim, eles sio mostrados para exemplificagiio e ndo representam as médias das AU (PRC')
mostradas na Tabela 2.

Nos graficos da Figura 3 e nas AU(PRC) da Tabela 2, quatro variagdes do método HMC-LMLP sio utilizadas: Back-
propagation e Resilient back-propagation utilizando a medida de erro convencional (Bp-CE e Rprop-CE), e Back-propagation e
Resilient back-propagation utilizando a medida de erro multirrétulo proposta por Zhang e Zhou [15] (Bp-ZZE and Rprop-ZZE).

De acordo com a Tabela 2, os melhores resultados na maioria dos conjuntos de dados foram obtidos pela variacao Bp-CE,
que obteve a melhor AU (PRC) trés vezes, seguida por Rprop-CE, que obteve a segunda melhor AU (P RC') trés vezes, e pelos
métodos Clus-HSc e Clus-SC. De acordo com o teste de Nemenyi, entretanto, resultados estatisticamente significantes foram
observados apenas se comparadas as variagdes Bp-CE com as varia¢des Bp-ZZE e Rprop-ZZE, e também se comparadas as
varia¢des Rprop-CE e Rprop-ZZE (parte inferior da Tabela 2).

De acordo com a Tabela 2, os desempenhos do método HMC-LMLP, especialmente quando utilizando a medida de erro
convencional, foram competitivos se comparados com os resultados obtidos pelos métodos baseados em PCTs (Clus-HSC e
Clus-SC). Esse resultado pode ser considerado motivador, dado que MLPs convencionais treinadas com o algoritmo Back-
propagation foram utilizadas, e ndo foi feita nenhuma tentativa de otimizar os valores dos pardmetros das MLPs. De acordo
com os resultados, desempenhos competitivos puderam ser obtidos com poucos ciclos de treinamento e relativamente poucos
neurdnios nas camadas escondidas (50% do nimero de entradas correspondentes).
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O método HMC-LMLP obteve os piores resultados quando utilizado com a medida de erro multirrétulo. Isso pode ter
acontecido porque, com essa medida, o nimero de classes preditas foi muito maior do que quando utilizando a medida de erro
convencional. Isso pode ser confirmado pela andlise do comportamento das curvas PR obtidas pelas variacdes Bp-ZZE e Rprop-
ZZE (Figure 3). Nessas curvas, os valores de precisdo permanecem sempre entre os valores 0.0 e 0.2 conforme os valores de
revocagdo sdo variados. Nas curvas obtidas pelos outros métodos, os valores de precisdo tendem a aumentar conforme os valores
de revocagdo diminuem. Geralmente, baixos valores de precisdo sdo indicativo de predi¢des em niveis mais profundos (mais
predi¢des), enquanto altos valores de precisao sio indicativo de predi¢cdes em niveis mais proximos a raiz (menos predigdes).
Os piores resultados obtidos com a utilizagdo da medida de erro multirrétulo ndao eram esperados, especialmente porque bons
resultados foram obtidos quando a medida foi inicialmente utilizada em problemas multirrétulo ndo hierdrquicos [15]. Nos
conjuntos de dados utilizados neste trabalho, entretanto, seu uso parece nio ser muito adequado, talvez devido a natureza mais
dificil do problema de classifica¢do considerado, que possui centenas de classes.

Também € interessante observar nos resultados, que diferentemente das outras variacdes do método HMC-LMLP, o algoritmo
Rprop utilizado com a medida de erro multirrétulo obteve seu melhor desempenho apenas apds 980/1000 ciclos de treinamento.
Originalmente, a medida de erro multirrétulo foi utilizada com o algoritmo Back-propagation em um modo de treinamento on-
line. O algoritmo Rprop, entretanto, utiliza um modo de treinamento batch, que pode ter influenciado a maneira como a medida de
erro captura as caracteristicas do aprendizado multirrétulo. Por outro lado, o fato das AU (PRC) obtidas pela variagdo Rprop-
ZZE continuarem aumentando conforme o processo de treinamento continua pode indicar que essa variagdo € mais robusta a
minimos locais, e experimentos utilizando mais ciclos de treinamento podem levar melhores resultados.
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Figura 3: Exemplos de curvas PR obtidas pelos métodos.

Tabela 2: AU (P RC') obtidas nos quatro conjuntos de dados. (i & o).

Bp-CE Rprop-CE Bp-ZZE Rprop-ZZE Clus-HSC Clus-SC
Cellcycle 0.14 £ 0.009 (20) 0.13 £ 0.012 (30) 0.08 £ 0.005 (10) 0.07 &£ 0.008 (990) 0.11 0.11
Church 0.14 4 0.002 (10) 0.13 4 0.010 (40) 0.07 £ 0.008 (10) 0.07 % 0.004 (1000) 0.13 0.13
Derisi 0.14 £ 0.010 (30) 0.14 £ 0.005 (30) 0.08 £ 0.008 (10) 0.07 £ 0.004 (980) 0.09 0.09
Eisen 0.17 £ 0.007 (60) 0.15 £ 0.014 (70) 0.09 £ 0.006 (10) 0.09 =£ 0.004 (1000) 0.13 0.13
N2 Rank 1 3 1 0 0 0 0
N2 Rank 2 1 3 0 0 1 1
N2 Rank 3 0 0 0 0 3 3

Analisando as predicdes obtidas pelo método HMC-LMLP, pode-se observar que o método tem uma tendéncia a fazer mais
predi¢des nos primeiros niveis hierarquicos. Essa ¢ uma caracteristica dos métodos baseados na abordagem local, pois esses
utilizam uma estratégia fop-down que primeiro classifica um exemplo em classes localizadas no primeiro nivel, e depois tenta
predizer suas subclasses. Adicionalmente, conforme a hierarquia torna-se mais profunda, os conjuntos de dados tornam-se mais
esparsos, tendo poucos exemplos positivos, o que aumenta a dificuldade da classificagdo. Classes localizadas em niveis mais
profundos, no entanto, podem ser preditas com a utilizagdo de valores de limiares adequados nas camadas de saida da rede.
Geralmente, a utilizagdo de valores baixos aumenta a revocacao, resultando em predi¢cdes nos niveis mais profundos, enquanto a
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utilizagdo de altos valores de limiares aumenta a precisdo, resultando em predi¢cdes nos primeiros niveis hierarquicos.

Uma desvantagem do método HMC-LMLP em comparacdo com os métodos Clus-HSC e Clus-SC é que, diferentemente
desses métodos, as redes neurais nao produzem regras de classificacdo. Entretanto, a investigacio de MLPs convencionais
aplicadas a problemas hierdrquicos multirrétulo parece ser um campo muito interessante e promissor, pois as redes neurais
podem ser naturalmente consideradas classificadores multirrétulo, j4 que podem predizer varias classes simultaneamente. Além
disso, redes neurais sdo considerados classificadores robustos, capazes de encontrar solu¢des aproximadas para problemas muito
complexos, o que o caso de problemas de classificagdo hierdrquica multirrétulo.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um novo método local para solucionar problemas de classificacio hierarquica multirrétulo que utiliza
Multi-Layer Perceptrons como classificadores base. O método proposto, denominado HMC-LMLP, treina uma rede neural MLP
diferente para cada nivel hierdrquico. As saidas da rede responsdvel pelas predi¢des em um determinado nivel sdo utilizadas como
entrada para a rede associada ao préximo nivel, e assim sucessivamente. Dois algoritmos foram utilizados para treinar as MLPs
base: Back-propagation [13] e Resilient back-propagation [14]. Além disso, uma nova medida de erro proposta especificamente
para problemas multirrétulo [15] foi investigada. Os resultados dos experimentos sugerem que o método HMC-LMLP obtém
desempenho preditivo competitivo quando comparado a algoritmos considerados estado-da-arte para problemas de classificacio
hierdrquica multirrétulo [5]. Tais resultados s@o encorajadores, levando em conta que foram empregadas MLPs convencionais,
sem quaisquer modifica¢Oes para tratar problemas multirrétulo, e que nao foram feitas tentativas de otimizag¢do dos pardmetros
de execucgdo das redes. Por outro lado, os métodos baseados em PCT tém sido investigados e otimizados por mais de uma
década [11,27,30]. Como trabalhos futuros, propde-se investigar a utilizacdo de outras abordagens de redes neurais, como as
redes Radial Basis Function (RBF) [34], como classificadores base do método proposto. Ainda, pretende-se testar o método
HMC-LMLP em outros dominios de aplicacdo como a categorizagao de textos [35,36]. Hierarquias estruturadas como DAGs
também serdo objeto de estudo, exigindo modificacdes durante a avaliacdo dos resultados obtidos pelo método.
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