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Abstract. In this article is proposed a technique which uses centrtoggther
with Probabilistic Neural Network to minimize some disauteges of this net,
such as the storage space for the neural network weightsiaadrltime com-
plexity order with the number of training samples. In theexpents carry out
the memory usage and classification time were drasticatlyced. Besides, the
quality of the results was also considering improved by tpei@ry probability,
when using it with theses centroids.

Resumo. Neste artiga proposta umagcnica de centfigle junto com Rede Neu-
ral Probabilistica para minimizar algumas das desvantagens desta tade,
COmMo 0 0 espaco de estocagem para 0s pesos da rede neurahgpegmade
de tempo linear de acordo com @imero de amostras de treinamento. Nos
experimentos realizados, o uso da noeia e o tempo de classificag foram
grandemente reduzidos.é&kh disso, a qualidade dos resultados foi té&mime-
Ihorada pela probabilidade a priori quando usando-a conesstentrades.

1. Introducao

Atualmente encontramos na literatura um grande esforgcarea de Recuperacao de
Informacao, basicamente focado na classificacao gaaracao de documentos textuais
de conteidos genéricos. Todavia, nos Ultimos anos tengab maior tem sido prestada a
problemas de classificacao de textos multi-rotuladas, @plicacdes praticas em diversas
areas [Li et al. 2007, Souza et al. 2008]. Junto com essa®gi@as sao sugeridas, na lite-
ratura, diversas métricas e algoritmos para a solucdomsmos [Zhang and Zhou 2007].

Entre estas técnicas uma que apresentou resultadosnmele¥ai uma versao modificada

da Rede Neural Probabilistica (RNP) proposta em [Olivediia. 2008].

Esta rede neural apresenta as vantagens de possuir umanempéeao simples,
necessitar de poucos parametros para ser configurada @rpasstreinamento rapido
guando comparado ao de outras técnicas, como por exenggainas de suporte ve-
torial e redes neuraisackprobagation Alem disso, ela apresentou resultados relevantes
quando aplicado a uma base de dados multi-rotulada comeycprashtidade de categorias
[Oliveira et al. 2008]. No entanto, a RNP apresenta algunegsahtagens que podem
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ser fortemente realcadas para problemas de classificagé grandes bases de dados:
necessidade de armazenamento das amostras de treinagdesgmpenho reduzido na

presenca de amostras redundantes (menor eficacia) e tlergassificacao diretamente

relacionado ao nUmero de amostras de treinamento (meni@nedia).

Este artigo propde uma combinacao da RNP com uma tédeicgntroide que
armazena a probabilidadepriori das categorias de forma a minimizar as desvantagens
desta rede neural. Para avaliacao da técnica propasta fiealizados experimentos so-
bre 11 bases de dados multi-rotuladas do domyalmo.contomparando os resultados
advindos de uma RNP basica e a RNP com centroide.

2. Os Algoritmos

Rede Neural Probabiistica

A Rede Neural Probabilistica usada neste trabalho foipgata em [Oliveira et al. 2008]

e ela &€ composta de trés camadas: a camada de entrada,daacEadroes e a camada
de soma. Esta rede neural precisa somente de um passo deeeto. O treinamento
consiste em associar cada amostra de treinamentla categoriaC; para um neurénio

da camada de padrdes da categ6tiaDessa forma, o vetor de pesos deste neurdnio € o
proprio vetor de caracteristicas da amostra.

Na fase de classificagao & apresentada uma amostra eld testamada de en-
trada. Esta camada nao realiza nenhuma computacaomgieesmente passa a amostra
d; para os neurbnios da camada de padrdes, onde cada recatila a saida parj.

O calculo & mostrado na Equacao 1.

dt-wkﬂ- —1
Fi(d;) ), o

onded, é o vetor de entrada com as caracteristicas do padrace ak-éssima amostra
para um neurdnio da categofia, naquak = 1, ..., N;, considerando qud’; € o nUmero
de neurdnios d€’;. Em adicional,d; e wy; foram normalizados, tal queg.dj =1le
wi ;wi; = 1. O 0 € 0 desvio padréo da Gaussiana.

- 2mo? &P

O prbximo passo &€ a camada de soma. Nesta camada sao saea#adas dos
neurdnios da camada de padres de cada categopaoduzindo o valop;(d,) conforme
a Equacao 2, ondg”| € o nimero total de categoriashe & a probabilidade priori
da categoria’;. Se forem consideradas as probabilidadgwiori a partir da base de
treinamento, entao a frag%%)i pode ser desconsiderada.

N.
pi(dj):ﬁZFk,i(dj), i=1,2,....|C] 2)
" k=1

Finalmente, para a selecao das categorias que seranaasopela rede neural para cada
amostra de teste, consideramos aquelas que apresentarmadacde soma um valor
maior do que um limiar pré-estabelecido.

A RNP proposta precisa de poucos parametros para ser cat@uwo, (ver na
Equacao 1) e a determinacao do valor do limiar. Outrasagens das RNPs & que & facil
adicionar novas categorias, ou novas amostras de treiramentro de uma estrutura em



funcionamento, o que &€ bom para aplicagéedine [Duda et al. 2001]. Por outro lado,
uma das desvantagens dela & o grande nUmero de neurartiasiada de padrdes quando
existem uma grande quantidade de amostras de treino.

Rede Neural Probabilstica com Centibide

Para minimizar a quantidade de neurdnios da camada degsada RNP sera usada uma
técnica de centrbide, de forma a se obter uma Unica aandstireinamento por categoria.
A Equacao 3ilustra o procedimento matematico para s&rolatentroide para a categoria
C;, ondewy; & ak-éssima amostra de treinamento da categOfjaN; & o nUmero de
amostras d&; e IW; &€ o centroide obtido. Para se evitar perda de informagédpém
sera obtida da base de treinamento original a probabgidgdiori (/;) de cada categoria.
Com esta etapa realizada, a fragﬁmla Equacao 2 sera reduzidaapois N; sera igual

a 1 e o centrdidéV; é associado ao neurdnio da camada de padrdes da catégoria

N
1 Z .
Wom g e he = Ne i= 1,200,100 3)

3. Experimentos

Em nossos experimentos usamos um conjunto de bases de dadddos de paginas
da web do dominigyahoo.coni{Zhang and Zhou 2007]. Este conjunto & composto por
11 bases de dados, todas multi-rotuladas, contendo enarB@diategorias cada base de
dados. Todas estas bases sao compostas por uma partea@®é&eio e de teste com 2000
e 3000 documentos, respectivamente.

Para calibrar a RNP foram testadas trés grandeza$ debre a parte de treina-
mento da base de dadésts. 10, 1 e 0,1. O melhor parametro foi 0,1. Para o limiar da
rede neural foi fixado o valor de 0,5. Estes parametros faraados na RNPHN P),
RNP com centrbide e probabilidaeeriori (RN P p) e, para comparagao com a técnica
proposta, RNP com centrbide e sem a probabilidaggori (RN Fr).

Os resultados foram analisados utilizando as métAwasage PrecisiofOne Er-
ror, Coveragee Ranking Losslefinidas em [Zhang and Zhou 2007]. As métridasrage
Precision One Error e Ranking Lossao definidas no intervalo entre 0 e 1. A métrica
Coveragepossui limite inferior igual a O e limite superior iguall@| - 1. Quanto me-
nor o valor encontrado para as métriéase Error, Coveragee Ranking Lossnelhor o
resultado, e quanto maiorAverage Precisiomelhor.

As Figuras 1 (a) a (d) mostram que de forma ger@MaF. p foi superior akR N Pg
e com um desempenho ligeiramente superi@aP. Para uma avaliacao mais clara foi
utilizado um teste t bicaudal pareado com 95% de intervalooidianca e tal procedi-
mento indicou que & N P¢p foi estatisticamente superior aos outros algoritmos elaso
as métricas. De forma semelhant&a/ P foi superior aR N P em todas as métricas.
Estes testes indicam a importancia de manter a probatbdalariori das categorias.

Outra verificacao importante € que em ambas as verso&Ndautilizando o
centrbide RN Pop € RN P¢) o tempo gasto na fase de teste foi mais de 10 vezes menor
em todas as bases de dados do que p&& &. Alem disso, 0 armazenamento dos pesos
da RNP reduziu para cada base de dados de 2000 para aproxieredde30 amostras,
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Figura 1. Resultados experimentais em termos do (a) Average Precision, (b) One
Error, (c) Coverage e (d) Ranking Loss.

mais de 60 vezes menor. Tais ganhos podem ser cruciais gearedba trabalhando com
bases de dados de grandes dimensoes.

4. Concluses

Este artigo apresentou uma abordagem simples baseada goidespara minimizar al-
gumas desvantagens da Rede Neural Probabilistica. Emiregp¢os utilizando uma
versao de centrbide que armazena a probabilidageiori em conjunto com a Rede
Neural Probabilistica foram obtidos resultados ligeieabe superiores a uma versao sem
centroide além de ser obtido em um tempo menor de clagsifica
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