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Resumo

Este trabalho apresenta e avalia uma proposta para CaegiwiHierarquica de Textos com
uso combinado dos classificadotedearest Neighborgk-NN) e Support Vector Machines
(SVM). O estudo foi embasado numa série de experimentosas fjgeram uso da colecao
Folha-Rlcol de textos em lingua portuguesa, que se encortierarquicamente organizados
em categorias. Nos experimentos realizados, os classifeskiNN e SVM tiveram seu de-
sempenho analisado, primeiro individualmente, com umiangr da metodologia de avaliagédo
hold-out e apos, de modo combinado. A combinacado proposta, dendaiifdN+SVM, teve
seu desempenho comparado com aquele dos classificadoreduas e com o0 da combina-
céo por voto. Em sintese, a combinagadN+SVM néo apresentou desempenho superior as
demais alternativas, todavia o estudo permitiu a obsesvdg@&omportamento dos classificado-
res e seu uso combinado, a identificacédo de problemas e pieslucdes, bem como algumas
consideracdes sobre a colecdo de documentos utilizada.

Palavras-chave: Categorizagcdo Hierarquica de Textogndjragem de Maquina, classifica-
doresk-NN, SVM.






Abstract

This study presents and evaluates a proposal for Hieraatfiext Categorization combining k-
Nearest Neighbors (k-NN) and Support Vector Machines (SNddkifiers. The study was based
on several experiments which made use of Folha-RIcol tékdation in Portuguese language.
The texts in this collection are hierarchically organizeddategories. In the experiments, the
performance of k-NN and SVM classifiers was analyzed, ihgy first, with a variant of
hold-out evaluation methodology, and then combined. Thpgsed combination, referred to
as k-NN+SVM, had its performance compared to the individigsifiers and also to the com-
bination by vote. In synthesis, the k-NN+SVM combinatiohndit present better performance
to the alternative ones, however the study allowed to olesém classifiers’ behavior and its
combined use, the identification of problems and possibigieas, as well as taking into con-
sideration the document collection used.

Keywords: Hierarchical Text Categorization, Machine Leisg, classifier, K-NN, SVM.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacéao

O meio digital €, atualmente, o mais difundido para o armazemto de informacgdes tex-
tuais. Com a adocdo em larga escala do armazenamento,digitadmpresas, organizacoes
e instituicdes, surge um problema de organizacdo e gersania dessas informacdes. Entre-
tanto, devido a quantidade excessiva de dados textuaisrematfindigital, ndo € mais possivel
uma categorizacao manual.

Uma solucdo para esse problema é a Categorizacdo autontatisemi-automatica, de
Textos (CT). A CT é uma area de pesquisa ligada a Recuperagiifatmacao (RI), que
ultimamente esta empregando a Aprendizagem de Maquina[4dlucdo desse problema. A
categorizacdo se caracteriza por classificar os documeorésrme seu contetdo [2], ao invés
de fazé-lo por autor, titulo, paginas, relevancia ou qualqutro atributo desejado, como ocorre
tradicionalmente em uma classificagdo. Em ambos os cagasasenodo manual, seja no
modo automatico ou semi-automatico de categorizacddeexidistingdo dos documentos por
grupos de similaridade, denominados categorias. As drtefasaclassificacao e categorizacéao,
sao muito similares, tanto que alguns autores referenacianeiste a classificacéo, ja que esta
agrega, como subdrea, 0 processo de categorizacao.

Ao classificarmos um documento, este passa a pertencer aupm gontendo outros docu-
mentos que Ilhe s&o semelhantes em algum aspecto. Digamesrgquma biblioteca, queremos
classificar livros. Esta classificacdo pode se dar por ad#ba, editor ou assunto, por exem-
plo. Nesse ultimo caso, ao classificarmos um livro por seurdssestamos selecionando como
atributo para a classifica¢cdo o contetdo do livro, caraaedo assim uma categorizacdo. Esse
exemplo serve para mostrar que os documentos sdo catefgsrd@acordo com seus assuntos,
nao que seja obrigatorio utilizar apenas o contetdo partegaazacao.

Além do conteudo, outras informacdes adicionais quantalaosmentos também podem
ser utilizadas. Os melhores exemplos de atributos parassifatacao, fora do corpo do docu-
mento, sdo as palavras-chave e titulos. Essas informa§éesreazenadas de forma explicita
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e podem servir como importante fator para a decisao de gaagou ndo um documento em
uma categoria.

Um dos aspectos pesquisados na area de CT é a busca por medmiaana categorizacao.
Uma das formas de se obter essa maior acuracia é atraves bmaoao de classificadores,
ou de seus resultados. Estudos no ambito da combinacaosdédictalores baseiam-se na pre-
missa de que: multiplos classificadores, atuando em cangidie maneiras qualitativamente
diferente, podem apresentar um ganho com as vantagensalelassificador. Entdo, compre-
ender vantagens e desvantagens de cada classificador, ea dombinado de classificadores,
pode permitir construir um método mais acurado de categga®

1.2 Uma breve perspectiva sobre a evolucao da categorizacao

A Categorizacao de Textos, também conhecida como Clagsificie Textos, é definida por
Sebastiani em [1] como a atividade de rotular textos em &ggm natural com um conjunto
pré-definido de categorias. No entanto, a efetiva realzdedsa atividade envolve uma evo-
lucdo da CT com inicio na década de 60, mas que s6 tornougs g@m o barateamento do
hardwaree aperfeicoamento renftware

Na década de 90 a CT comecgou a ser amplamente explorada caasuabordagens ba-
seadas em Aprendizagem de Maquina (AM). Antes do uso da AMes aa aproximacéao da
CT com a Recuperacao de Informacado, na década de 80, o usgrds Id@gicas era a forma
de realizar a categorizacdo. As regras eram criadas paciakgias ou engenheiros do conhe-
cimento, pessoas que necessitavam ter um vasto conhegideedbminio ao qual pertenciam
as categorias. Cada classificador possuia regras espeeifioana vez que o dominio ou as
categorias fossem alterados, era refeito todo o trabalhoitoddouco era reutilizavel. Até
mesmo mudancas nos documentos significavam alterac6esgnas.rCom essas desvantagens
intensificaram-se as pesquisas voltadas para a auton@tidagprocesso de categorizacéo de
textos. Atualmente, como menciona Sebastiani [3], em 2004, esta situada entre AM e RI.

A automatizacéo do processo de CT utilizando AM foi impuisida por dois fatores impor-
tantes. O primeiro, como ocorre na maioria das automatezagdo fator tempo. Categorizar
manualmente um documento € uma tarefa lenta e onerosa.e@érar essa tarefa sdo neces-
sarias a leitura e compreensao de documentos, e isso exsg@apespecializado, o que leva a
caracterizar o segundo fator: o custo. Em alguns casos sifidagdo ocorre em mais de um
dominio, ou seja, os documentos podem pertencer a mais daremde interesse, implicando
a necessidade de um especialista para cada dominio, o queol@eumento de pessoal e o con-
sequente aumento do custo. Esses motivos ilustram a sud#itlo simples uso de regras para
a AM. A capacidade de aprendizado € a grande vantagem do usd.d® aprendizado pode
ser refeito a cada alteracdo de dominio, permitindo a reagéio de trabalhos anteriores. O
diferencial desse paradigma € a capacidade de desenvialsgificadores automaticamente por
um processo indutivo, onde o aprendizado ocorre em um clanglendocumentos previamente
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categorizados sob cada categoria por um especialista nimiom

Em meados da década de 90 surge uma nova subarea de pesmliegjda como Cate-
gorizacao Hierarquica de Textos (CHT). As categorias passaer melhor entendidas como
estruturas hierarquicas. Ao processo de CHT é atribuideetatde categorizar documentos
em uma ou mais categorias de assuntos, organizadas em uutaragtierarquica. Para tanto,
igualmente, é utilizada a Aprendizagem de Maquina.

1.3 Objetivo

No contexto deste trabalho, a AM é a alternativa fundameata a organizacao e gerencia-
mento de informacdes. A grande dificuldade esta em deteropiragha melhor forma de utilizar
a AM para evitar que intervengdes manuais se fagcam necess@dra atender a esse proposito,
a AM inclui diversos tipos de algoritmos que atuam como uregntos para o processo de CT,
denominados classificadores.

O objetivo do presente trabalho é analisar o funcionamewgcacthssificadores denomina-
dosSupport Vector MachinéSVM) e k-Nearest Neighborgk-NN) em categorias distribuidas
de forma hierarquica. O estudo dos classificadores SKNiIBl ndo é uma novidade na area de
CT, bem como n&o o é a utilizacdo de CHT [4] [5] [6]. A principahtribui¢cdo deste trabalho
compreende a analise da aplicacao desses algoritmos andasgtapas do processo de CHT.
Ainda, inclui a discusséo quanto a proposta e a analiseegratdo desses dois classificadores,
avaliando o desempenho e eficiéncia desse processogrorade textos. Como nao foram
encontrados na literatura trabalhos de mesma natureza age Proposto, este constitui um
estudo exploratorio do processo de CHT para a lingua partagna combinacao de classi-
ficadores. Nesse sentido, a combinagéo por voto é empregadéuito de melhor avaliar a
proposta de integracao dos classificadores.

A escolha por um método para a CT depende basicamente da¢@iglie da colec&o utili-
zada. Em algumas situagdes, o desempenho do método podeiséral enquanto em outras,
a eficiéncia é preferivel. Nao € uma tarefa simples deteroinaelhor classificador para uma
aplicacdo. Untorpusestatico, ou seja, que nao possui alteracdes em suas (ase@paissui
um desempenho diferente de aorpusdindmico, onde alteracdes das categorias e seus domi-
nios sao frequentes. Nesse Ultimo caso, é preciso consmé¢eapo de pré-processamento,
treinamento e testes. Além disso, a estrutura das categandoém pode influenciar na escolha
do classificador.

Nesse estudo, os textos sdo provenientes da colecdo Fnibld-Rue contém artigos do
ano de 1994 do jornal Folha de Sao Paulo, manualmente catados. A categorizacdo desses
textos é feita segundo categorias dispostas em uma hiexaamu dois niveis.

!Disponivel em: http://www.linguateca.pt/Repositorioiffa-RIcol/.
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1.4 Organizacéao do texto desta dissertacéo

O restante desta dissertacao esta dividido em sete capi@docapitulos iniciais tratam da
revisdo bibliogréafica pertinente aos assuntos abordadosaiitulos intermediarios apresentam
uma descricado dos experimentos envolvendo o processo egdtiaacao hierarquica de Textos,
realizados durante o desenrolar da dissertacao de mestrado

Sucintamente, no segundo capitulo tem-se 0 embasamem®saeo para a compreensao
da Categorizacédo Hierarquica de Textos; no Capitulo 3 s@alatios trabalhos relacionados
que contribuem para o desenvolvimento desta dissertagiiquarto capitulo apresenta a me-
todologia dos experimentos, que sdo descritos em detaftsesapitulo 5 e 6; o capitulo final
contém uma breve concluséo referente aos problemas egrétadies encontrados no decorrer
deste trabalho.



Capitulo 2

Categorizacao de Textos

Este capitulo inicia por uma breve reviséo teorica da Caitesggiio de Textos para aproxi-
mar o leitor das idéias centrais e da atualidade na &rea. ri@gitos estudados e apresentados
no decorrer do capitulo servem como base para compreendseovblvimento do trabalho ao
longo desta dissertacao.

A idéia fundamental da Categorizacao de Textos € a atribuledum valor booleano para
cada pard;,c;) — D x C', ondeD € uma cole¢do de documentog'e= {c;, ..., ¢/} um
conjunto de categorias [1]. Partindo desse conceito inei@T é formalmente descrita como a
deciséo de classificar um documedf@m uma categoria;. No caso de uma deciséo negativa,
onded; ¢ c;, o valor-verdade F é associado ao pét c;), caso contrario aplica-se o valor-
verdade V.

Para que o processo de decisdo seja automatizado, é necessauma inferéncia seja
realizada. O algoritmo que realiza a conversao das entraaslor de decisdo é comumente
denominado classificador. Ele € descrito formalmente poaS&ni em [1] como uma funcéo-
alvo desconhecida:

d:DxC —{V,F}

Na realidade, a funcd® é uma aproximacao da func@io Essa funcdo descreve o modo
como os documentos da colecBodevem ser classificados eth Os dados de entrada dessa
funcéo séo a colecdo de documentos e o conjunto de categévisgida € um conjunto de
valores {V, F}. O mecanismo de inferéncia utilizado peladéo € comparavel a uma "caixa
preta”. Muitas vezes, nao é possivel determinar com exatiddo esta ocorrendo o processo
de classificagdo. Isso se deve ao fato de a fung&o assumirmpodamento diferente para
cada um dos valores de entrada. O resultado final, ou satdajetecionado ao conjunto de
atributos selecionados para a classificagao.

O objetivo da Aprendizagem de Maquina é treinar classifimgloom exemplos de tex-
tos previamente classificados. Com base nesses exemplossesicadores sao capazes de
determinar se um novo documentgpertence a uma categoria
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2.1 Tipos de classificadores

Um documento pode pertencer a uma ou varias categoriasola, @ nenhuma das catego-
rias de um conjunto pré-estabelecido. Essa caracteréifarancia os classificadores em dois
tipos: monocategoriais e multicategoriais [1].

A categorizacao é definida emcategorias pertencentes a um conju@tde categorias.
Um classificador € monocategorial quando todos os documelat@olecad pertencem an
categorias, senddo< n < 1;jano caso d® < n > 1 o classificador é multicategorial.

E possivel usar um classificador monocategorial para gfsamulticategoriais, mas o
contrario ndo é valido. Segundo Sebastiani [1], o clasdificanonocategorial capaz de rea-
lizar multicategorizacdo € um classificadwnario. Ele permite a atribuicdo de mais de uma
categoria a um documento, se tais categorias forem coad@&icomo estocasticamente in-
dependentes umas das outras. Isso significa que o valia(d;lﬁfj) nao depende do valor de

v

®(d;, c;), considerando que e ¢; sdo duas categorias distintas. No caso emdjjéeum sub-
conjunto der;, ou seja, um documento pertencenté eambém pertence@, as categorias do

conjunto{c;, ¢;} ndo sdo estocasticamente independentes.

O classificadobinario determina que um documendp deve pertencer a categoriaou
entdo seu complemento, ou seja, pertencer a categoria@o@plarc;. Se o valor da fungao
de uma categoria for independente do valor da funcao de sepiemento e vice-versa, elas séo
consideradas independentes; assim o classificador bp@di® ser aplicado a cada categaeria
independentemente. Isso resulta em um classificador bipara cada categoria, como mostra
a funcéo seguinte:

®;: D — {V,F} (2.1)

Por essa raz&o, temoslassificadore$ atribuindo, cada um deles, um valor V ou F para os
documentos da colec¢do. Isso implica, para cada pét;, ¢;), um unico valor. A separagéo das
categorias em diferentes classificadores garante que, onesia categoria sendo dependente
de outra, os valores de seus documentos podem ser diferBieese sentido, os classificadores
podem julgar um documentdy como pertencente a uma categatjiamas nao a,, mesmo
sendoc; dependente de,.

Em aplica¢Ges reais € comum encontrar colecdes de textqsogsaem uma certa organi-
zagao hierérquica de assuntos, onde existe uma relacapeleddmcia entre assuntos genéricos
e especificos. Essa organizagao hierarquica, se for dtliza processo de categorizagéo, pode
transformar um problema multicategorial em monocategdeisse € o assunto tratado na pro-
xima secao.
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2.2 Categorizacao Hierarquica de Textos

N&o resta duvida de que a distribuigcdo de uma colecéo de dotasem categorias auxilia
na organizacao, busca e recuperacao de informacdes madidamee o numero de documen-
tos e o numero de categorias aumentam, essa tarefa torreisseamplexa para o ser humano.
Algumas vezes podemos errar em uma busca, pela impossdglidke determinar corretamente
uma categoria.

Conforme Sun e seus co-autores [7] explicam, uma forma desguorganizar informacgdes
no auxilio a compreensdo humana € utilizar a organizacaarfjigca. O uso de categorias
hierarquicas estabelece relacdes entre as categoriagnealnente, a representacado ocorre
na forma de uma arvore, onde os nodos filhos sdo categoriases@écificas de seus pais.
Assim, ao percorrer a arvore de hierarquias, € possivehémaecanais facilmente a informacao
desejada.

Existem trés motivagdes para o uso de hierarquias, enuasepad Alessio, Murray e Schi-
affino em [6]:

e A primeira € que, a medida que o niumero de categorias crescalares de precisao
(precisior) e abrangénciarécall) decrescem. Uma das razdes para isso é a diversidade
de topicos abordados na categorizagdo. Em muitas situag@es de interesse distintas
compartilham uma mesma palavra, porém com significadosedifes.

e A segunda motivagio leva em consideracio a complexidadeodegso. E mais dificil
resolver um problema grande do que problemas menores, et@ede isso que 0s
classificadores hierarquicos fazem. Eles restringem sifit@g;d0 a um pequeno niumero
de categorias e a um dominio especifico.

e A terceira vantagem citada é a possibilidade de resolveteg@azacdo multicategorial
com o uso de classificadores monocategoriais. Conceitnédneemedida que descemos
nos niveis da hierarquia, temos a categorizacdo multicaté@penas quando as cate-
gorias pertencerem a mesma ramificacdo. Isso significa qiu& séorrer categorizacédo
multicategorial quando os nodos forem irm&os. E claro qouiesusirmos em direcdo ao
topo da hierarquia, teremos uma visdo multicategorial ddes abaixo.

A representacdo hierarquica de categorias permite utiliza Unico classificador, como
ocorre na representacao plana, onde um unico classificatenndna a qual ou quais catego-
rias um documento pertence. Também é possivel utitizdassificadores locais, onde cada
classificador € responsavel por categorizar um subconflenéategorias na hierarquia.

2.3 Modelo de representacao dos documentos

O modelo de representacdo dos documentos determina aggapatos documentos para
a aplicacdo dos classificadores. Nesta secdo, o0 modelo agoesgtorial sera apresentado, no
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intuito de aprofundar o conhecimento tedrico do leitorporgionando uma compreenséo dos
conceitos que se sucedem.

Um modelo de representacdo consiste em determinar, a gartionteddo dos documen-
tos, uma série de atributos para a categorizacdo. Usuapwntocumentos sdo processados
levando em consideracdo seus termos, ou palavras, indimiénte. Nesse caso, os atributos
séo todas as palavras Unicas pertencentes a colecdo deatwoamOs atributos também po-
dem ser definidos como paragrafos, sentencas ou um congip@al/ras em seqiéncia como,
por exemplo, expressdes. Apesar dos esforcos em detemmawvias modelos de representacao
como, por exemplay-gramas' [2] e bag-of-concept$ [8], 0 modelobag-of-wordsse destaca
por sua simplicidade e eficiéncia. Esse modelo passou a gdsrmente utilizado nas areas de
Recuperacao de Informacao e Categorizacdo de Textos apospouSalton e Buckley na dé-
cada de 80 [9]. Atualmente, existe uma série de variantegdasdelo que, nesta dissertacao,
sdo denominadas genericamentddg-of-words

Um modelobag-of-wordsassume que um documenipé representado por um vetor de
pesos para 0s seus termos, ou séja= {wy;, ..., w,;}, ondex é igual a cardinalidade do
vocabuléario da cole¢cad usada pelo classificador.

Os pesos podem ser definidos de fotmoaleana ondew,; = 1 representa a ocorréncia e
wy; = 0 representa a auséncia do termyoem um documentd,;. Porém, € mais comum utilizar
como valor de peso um numero real no intervalo [0, 1].

O conceito basico das medidas de peso é fundamentado najhieicende Zipf e no Modelo
de Luhn [10]. A Lei de Zipf, no contexto de categorizacédo ded® determina que, ao se
ordenar a freqiiéncia dos termos de uma colecao de docuneemtmslem decrescente e aplicar
logaritmo, é obtida uma curva decrescente que inicia comgnarade quantidade de termos
comuns e termina com um pequeno namero de termos raros. Egagode ser vista no grafico
da Figura 2.1, extraido de [10]. A freqUuéndialos termos € expressa no eixo y, enquanto os
termos Sao expressos no eixo X.

O modelo de Luhn prop&e cortes inferiores e superiores nea@erada pela Lei de Zipf
(gréfico da Figura 2.2, extraido de [10]). O corte superitd pgdximo ao termo mais comum,
enqguanto o inferior esta proximo ao termo mais raro. Essgsspressupdem que o0s termos
acima e abaixo, respectivamente, dos cortes superiormoinfiedo possuem tanta importancia
guanto os termos intermediérios, para a representacdcmdomentos.

Uma caracteristica que surge com o ustdg-of-words a grande quantidade de atributos.
Como cada palavra é um atributo e um documento possui unagasntidade de palavras,
0 vocabulario é superior ao nimero de palavras de um docoméhtiitas dessas palavras
ocorrem em um pequeno numero de documentos ou entdo ocasrerperjuenas flexdes em
suas formas. Isso gera representacdes, ou vetores desrgpgE®, com uma grande quantidade

Modelo no qual os atributos sdo compostos por palavras cpresme em uma seqiiéncia.
2Modelo no qual os atributos s&o compostos por expressagsares, ou um conjunto de palavras que agregam
um dnico significado.
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de elementos nulos,; = 0), denominados vetores esparsos.

Outra caracteristica inerente a essa representacdo sé@baesap similares, seja no sen-
tido semantico, pragmatico ou lexical. Sem um devido tratam duas palavras similares
séo consideradas dois atributos independentes, 0 que pogeameter, tanto negativa como
positivamente, o processo de CT.

Levando em consideragdo essas duas caracteristicag, @&xistessidade de expressar 0s
documentos com um numero de atributos inferior ao vocabulgeja pela eliminacéo, seja
pela selecdo ou processamento desses atributos. Esseaabiemiado na subsecéo que segue.

2.3.1 Selecao de atributos

Os motivos mais comumente citados para justificar a re@xde uma selecéo de atributos
séo tempo de processamento, armazenamento e eficiénciari@erexplica Alpaydin em [11],
grande parte dos classificadores apresentam a sua conaglexidpendente do nimero de atri-
butos. Quanto maior o niumero de atributos maior a compldgidainda, determinar atributos
irrelevantes evita a extragdo, o armazenamento e o processa desnecessarios. Classifi-
cadores com poucos atributos podem ser mais eficientes egbesl pequenas, uma vez que
possuem menos variaveis [11]. Para eliminar o tempo de gsao®nto e diminuir a quan-
tidade de espaco necessario para o armazenamento dos éadaessaria uma redugdo na
guantidade de atributos, enquanto que, para melhorar érefiaido processo, a sele¢cao dos
melhores atributos € um fator decisivo. Evidentementedag@o dos atributos também ira
melhorar a eficiéncia, uma vez que os atributos eliminadesndeser os menos significativos
possiveis.

Existem dois paradigmas para selecionar os atributos QA 2Jrimeiro, denominado extra-
cao de atributos [11], determina que 0 processo inicia serhum atributo, sendo os atributos
incluidos a medida que os melhores sao encontrados. O ardigma é o da excluséo, de-
nominado sele¢éo de atributos [11]. Este paradigma detarque, do conjunto de todos os
atributos, os irrelevantes devem ser retirados.

Para que a quantidade de termos néo seja um fator de deprediaglesempenho, é utili-
zada uma lista de termos que nao contribuem de forma efedicategorizacdo. Esses termos
sdo denominadastoplist Termos de um documento que pertencam a liststoglistsao ig-
norados, seja por serem muito comuns, seja por serem raeasio3 comuns séo eliminados
por ndo caracterizarem um bom atributo para categorizagomos muito raros também nao
sdo bons atributos, porque aparecem em uma quantidadadarde documentos, dificultando
a tarefa de aprendizagem.

No processo de selecdo de atributos pode-se fazer tamistemoningdas palavras, que
€ 0 processo de retirada de sufixos, com a manutencéo dolraiiésam, palavras diferentes
gue possuem um mesmo radical sdo consideradas como um €niticthoa Nesse processo o
namero de atributos sofre uma reducédo, mas o peso indiviéuzdda um é aumentado, a cada
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ocorréncia do radical, independentemente da palavraiprognte dita.

O stemminge a utilizacdo datoplistocorrem em uma etapa anterior a classificacdo. Muitos
estudos ja foram realizados tendo comprovado a eficaciaslédsnicas. Tanto stemming
quanto a eliminacao dstoplisttrabalham utilizando o conhecimento lexical associaddemes
mos dos documentos.

A semantica e a pragmatica ainda sé&o pouco utilizadas nessdagem.

O trabalho de Hidalgo e co-autores [13] utiliza o Iéxico dersnos para procurar sinéni-
mos naWordNet. Essa tentativa € valida, podendo ser, ainda, utilizada @atdnimos, ou
outros. Mesmo assim, outros tipos de relacionamentos smosiainda ndo tém sido levados
em consideracao.

2.4 Aprendizagem de Maquina

O presente capitulo, ao enforcar a Categorizacdo de Textogja o processo de Categori-
zacdo Automética de Textos voltado para a Aprendizagem dpiida O processo completo
de CT possui quatro etapas. A primeira etapa, o pré-pravesga, ja foi apresentada na secéo
2.3.1 quando foi detalhada a selecdo de atributos. A raz@onpaiores detalhes sobre o pré-
processamento ndo estarem incluidos neste capitulo é gué@ke enquadra exatamente no
processo de Aprendizagem de Maquina, mesmo sendo umamtigg@Eensavel para a eficiéncia
do processo.

O fluxo do processo genérico de Aprendizagem de Maquina mrdésio na Figura 2.3.
As etapas de treinamento, teste e operacdo serdo desastssgbes que seguem.

( Pre-processamento )—

2 ( Treinamento

~

( Teste -
A

( Operacional '<—

i

Figura 2.3: Etapas da Aprendizagem de Maquina

3Base de dados lexical, que serve como sistema de referémiagi@ de sindnimos entre palavras da lingua
inglesa. Disponivel em: http://wordnet.princeton.edu/.
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2.4.1 Etapas de treinamento e teste

Os componentes basicos da Aprendizagem de Maquina saoasaadntrada, as catego-
rias, o classificador e o resultado da classificagéo.

Os dados de entrada, previamente categorizados, consiatentrada para a etapa de trei-
namento. Isto é, essa etapa utiliza documentos que ja faategarizados manualmente para
treinar o classificador. Nessa situacao, o aprendizadopefgsgionado”, ou seja, o classifica-
dor aprende sob supervisdo de um agente externo. Ness® eggmte externo é a colecao de
documentos previamente categorizados.

Fazendo uma analogia, o aprendizado supervisionado élsamela um aluno cursando
uma disciplina. O aprendizado desse aluno ocorre com atac@&m de um professor. O
aluno esta para o classificador assim como o professor asta jgalecdo de documentos pré-
categorizada.

Essa etapa de treinamento € denominada indutiva [14]. Naprendizado ocorre através
da inducao, por enumeracao, dos objetos de uma classe. €gfio os documentos perten-
centes a colecd de treino. Definindo, formalmente, tem-se que o valor fingfMla funcéo
®: D x C' — {V, F'} é conhecido, para todos os pafés c;) [1].

Os documentos de entrada séo, usualmente, divididos emalag@ac de treino e uma co-
lecéo de teste. Nesse sentido, o classificador € treinadacantolecéo (construcdo indutiva
do aprendizado) e validado com outra. A validacdo é o pasdedig;do [14] no qual o apren-
dizado, realizado no treino, é aplicado a colecéo de docurmela etapa de teste.

Em muitos casos, depois de validar o classificador, as diegies (treino e teste) séo reu-
nidas novamente para realizar o treinamento final (faseaofmeral). Dessa forma, a validacao
empirica, inicial, prové uma estimativa pessimista dagearance real do classificador [1].

Por utilizar documentos pré-categorizados, pode ocoueloglassificador apreserteer-
fitting, o que significa um treinamento excessivo em uma cole¢éo @ueapresenta todo o
dominio. Quando isso ocorre, o classificador torna-se edjaa em relacdo aos dados de
treino, classificando corretamente apenas os documengopagtencem a colecdo de treino.
No momento em que o classificador € utilizado na etapa de ésstategorizacdes, para novos
documentos, ndo serdo corretas. Quando um classificadpag da categorizar corretamente
a quase totalidade dos documentos da colecao de treino dn&saapaz de identificar correta-
mente a categoria de novos documentos, diz-se que oawregfitting[1]. Caso essa situacao
ocorra, 0 processo deve retornar a etapa de treinamentqy&atan novo aprendizado se esta-
beleca.

O underfitting[14], por sua vez, constitui um aprendizado incompleto @otgdo classifi-
cador. O aprendizado incompleto resulta em categorizagt@seas de documentos. Esse erro
pode ocorrer simplesmente por falta de treinamento, ouugoagcolecao de treino ndo com-
preende a totalidade do dominio ao qual os documentos penterou porque o aprendizado
nao foi completo. Nesse sentido, o processo de treinamento ser refeito, ou prolongado,
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incluindo novos documentos na colecéo de treino.

Tanto em caso deverfittingquanto em caso denderfitting novos documentos nao serao
corretamente categorizados. Seja qual for o motivovaafittingou underfitting o classificador
deve retornar a etapa de treinamento caso uma dessas sgwagdra.

O ideal € um classificador generalista, que seja capaz tenttedtificar corretamente as
categorias dos documentos da colecéo de treino e testepgimclassificar adequadamente
novos documentos.

2.5 Classificadores

Nesta secdo destacam-se dois modelos de classificadaaistesis que utilizam a AM
para a execucao do processo de CH:Nearest Neighbors e upport Vector Machine

As duas subsec0des seguintes descrevem o funcionamentiasgif@adore&-NN e SVM,
respectivamente. Tanto o classificallédN como o classificador SVM possuem indmeros me-
canismos internos de inferéncia (algoritmo). No entardajiscussdes seguintes sao relativas
aos algoritmos utilizados na implementacéo desta digserta

2.5.1 Kk-Nearest Neighbors

A estratégia desse tipo de classificador € armazenar a oale¢&eino em um espaco eucli-
diano, onde cada documento ocupa um determinado ponto agaesie acordo com seus atri-
butos. Nesse sentido, os documentos devem ser represept@dama matriz de documentos
versus termos. Os termos, denominados atributos para ogtopla categorizagdo, possuem
um peso associado. Os pesos podem ser obtidos atraves ddaseil[1] de freqiéncia dos
termos no documento (TF), inverso da frequéncia dos doci®€@iF) e produto da frequén-
cia dos termos pelo inverso da frequiéncia dos documentdBE)F

No classificadok-NN temos os documentos da colecéo de treino inseridos enspate
euclidiano, sendo que novos documentos também pertereesse mesmo espago. Uma vez
que um novo documento € inserido nesse espaco, podemosréaimpgam osk documentos
mais proximos a ele (vizinhos). A medida de comparacao étardis entrel; e d;, onded,
identifica um nimero pré-determinado de documentos p&me@ao espaco euclidianmfpus
de treino) el; simboliza um novo documento a ser categorizado. Essa diaaode ser medida
pelo cosseno [9] ou outra medida de proximidade qualquer.

A Figura 2.4 demonstra um exemplo ilustrativo do funcionatoelo classificadok-NN,
onde um novo documento é comparado com os documentos mais proximos (trés nesse
exemplo). Como se trata de um exemplo ilustrativo, o espachdeano é descrito por dois
vértices, eixos X e y. Em uma situacgao real, o numero de esréiéggual ao niumero de atributos.

Por ultimo, esse classificador deve fazer uma escolha: edastr categorias pertencen-
tes aok documentos mais proximos do novo documento, deve escallatisgra a categoria
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Figura 2.4: Exemplo de um classificadeNN

atribuida a essa nova instancia. A escolha mais simplesd@Htasia maioria, onde a catego-
ria com maior numero de representanteskeéna escolhida. Essa escolha e o valokd#o
0s parametros mais discutiveis desse tipo de classifickbvmalmente, a categorizacdo do
documental, pelo classificadok-NN é dada por:

> RSVA(dy, dy) - [0(dy, ;)]
dp€Try(ds)

A equacao acima determina que o documehtaleve ser categorizado de acordo com a
soma dok documentos mais proximos a ele que maximizam a fudt8o (d;, d) [1]. Essa
soma retorna o valor final utilizado para a deciséao de claasifiim documento em. Para isso,
RSV (d;,dy) deve representar uma meétrica entre o novo documentokedosumentos mais
préximos a ele.

A métrica que representa a func&s'V, para os experimentos realizados e descritos nos
capitulos 5 e 6 desta dissertacéo, € a medida de comparegp&ssato uso de cosseno.

Essa escolha toma por base um valor de relevancia para @s(@are) tal que possa ser
transformado no resultado final (valor binario {V,F}). Essansformacéo é obtida através do
calculo de valores de limiar. Esses calculos realizam ésbrio conjunt@’; € d;. Para isso,
duas estratégias sao utilizadas [1bhiar por rank e limiar por relevancia

Basear o limiar ennank significa determinar que um numero fixo de categorias do tepo d
uma lista serdo atribuidasia Esse calculo ndo garante que todas as categorias sejataeorr
mente atribuidas. As categorias de um documento podem natribetidas a ele quando estéo
abaixo do valor de limiar. Ou entdo, categorias podem seneamente atribuidas, quando o
valor de limiar ultrapassar o0 nimero de categorias penges@o documento.

Diferente do limiar porank, o limiar baseado em relevancia nao atribui um namero fixo de
categorias aos documentos. Nessa estratégia, a atrillég@aiegorias é aplicada a relevancia

4A sigla RSV, significarieRelatedness Status Vajuenforme se entende na leitura de Sebastiani em [1].
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estabelecida em cada pé,(cj). Esse célculo estabelece, como o proprio nome o determina,
um limiar de relevancia, onde as categorias sao atribuimagrste quando um determinado
valor de relevancia minimo € alcangado.

Uma peculiaridade dk-NN é a sua fase de treino diferenciada. O treinamento désss-c
ficador pode ser considerado o tempo de indexacao dos dotasugre serdo comparados [15].
A maior parte do processamento desse classificador € @alimamomento da categorizacéo
dos documentos. Considerando essa informacgéo, a comgudiexab treinamento passa a ser
linear e equivalente ao nimero de documentos a serem inuex&dr exemplo, em uicor-
pusde treino corn documentos, o documenth é comparado com todos asdocumentos,
resultando em uma complexidade da ordem ¢e)O

2.5.2 Support Vector Machines

Assim como nk-NN, aqui temos um espaco euclidiano onde se encontram os@ntos.
Porém, ao invés de realizar a busca por documentos seneghasse classificador realiza uma
separacao de hiperplanos no espaco euclidiano. Um hiperplade ser entendido como uma
linha que divide o espacgo euclidiano em duas regides, untamdm os documentos de treino
com valores V, e outra contendo os documentos de treino ctorese- (exemplos positivos e
negativos {-1, +1} de uma categoria, respectivamente). &smade todos os exemplos possui-
rem valor-verdade F (-1) em uma regido e valor-verdade V falgutra, temos um problema
linearmente separavel.

Dado um espaco euclidiano contendo os documentos da cale¢&ino € possivel encon-
trar infinitos hiperplanos que satisfacam a divisédo da®esgem dois grupos distintos [14]. O
melhor hiperplano para a separacao € obtido através dansegquacao:

W-Z—b=0

Ondew € o vetor de peso perpendicular ao hiperplangdo os atributos de um documento
eb é um fator compensador que permite aumentar a margem dagépale hiperplanos. Tanto
b comow séo parametros ajustados durante o treinamento [14].

Os documentos mais proximos ao hiperplano sdo denomisagp®rt vectordu vetores
de suporte. A idéia por tras do classificador é encontrarerpigno que possui a maior distan-
cia entre os vetores de suporte das duas regides. Esse tfasdigicador também é conhecido
como classificador da margem maxima, porque a soma das diiasaihs entre os vetores de
suporte estabelece a margem do classificador.

A separacgéo dos documentos da colecao de treino, no espiciegn, permite determinar
a qual regido um novo documento pertence. Ao determinaridaegque um documento
pertence, podemos associar ao documento a mesma categgoiattbs documentos da regiéo,
contanto que seja satisfeita uma das duas condicdes [14]:
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w-T; —b>1,sec; =1,
w-z; —b<1,sec; =—1.

Essas condi¢cbes estabelecem que todos os documentogsgsosgiiejam localizados em
uma regido do hiperplanai(- ¥ — b = 1), assim como 0s documentos negativos devem estar
localizados em outra regiao do hiperpland { — b = —1). Como é mostrado na Figura 2.5, 0s
documentos positivos (que pertencem a categoria) estaliziados abaixo da margem inferior
da figura e os documentos negativos (que nao pertencem aGajezstdo localizados acima
da margem superior.

-

Figura 2.5: Exemplo de um classificador SVM

Formalmente, um classificador SVM possui duas regides. dg¢sona, conceitualmente,
um classificador do tipo monocategorial ou, entdo, um dleador multicategorial com, no
maximo, duas categorias possiveis.

O SVM é um classificador monocategorial quando os documemosma de suas duas
regides pertencem a uma categoria e na outra regiao os domsnéo pertencem a essa mesma
categoria (podendo pertencer a qualquer outra categbt&g um classificador multicategorial
guando os documentos inseridos na segunda regido deémitaxclusivamente, uma segunda
categoria.

O classificador SVM utilizado para este estudo € uma implésgéo do algoritmde-
guential Minimal OptimizatiofSMO) [16]. A implementacdo est& disponivel na ferramenta
WEKA, que possui dois tipos de kernel [17] implementadosemé&l polinomial e o kernel
gaussiano de base radial (RBF).
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2.6 Combinacao de classificadores

A combinacéo de classificadores sugerida aqui como umaaiiex para melhorar o pro-
cesso de CHT é baseada na seguinte premissa: dada uma terefage 0 conhecimento de
especialista, uma quantidadeée especialistas ird apresentar um resultado de melhadgdel
do que apenas um especialista apresentaria [1]. Na Categéoi Automatica de Textos, esse
esfor¢o consiste em executar um conjuntdkdgassificadore§®,, ..., &, } para a mesma ta-
refa de categorizagcdo e combind-los de forma apropriadsa &snbinacéo de classificadores
é caracterizada por uma escolhadzassificadores e de uma fungéo combinatéria.

A performance de um classificador pode ser ajustada para amelhor acuracia possi-
vel para uma determinada situacdo, mas 0s ajustes sao efeadamplexa e, ainda, podem
existir padrées em que mesmo o melhor classificador apeefahbs na categorizagdo. Se-
gundo Alpaydin em [11], para obter resultados produtivosamabinacéo de classificadores, as
decis@es de categorizacao tomadas pelos classificadarggdém ser as mesmas. Decisfes
iguais levam a resultados iguais; se for tomada a decisadaernodos os classificadores erram.
Decisoes diferentes permitem a um classificador errar enojoaitros classificadores acertam,
resultando em uma deciséo final correta.

A principal discussao desse método € em relacdo a funcaoicaiditia. Dentre inlmeras
funcdes combinatorias disponiveis, a votacao, a selec@mita de classificadores e a com-
binacdo adaptativa de classificadores séo trés funcdesrmaidiiias comumente utilizadas [1].
Segue uma breve exposicéo sobre cada uma, a partir dosgosgEsiapresentados por Sebas-
tiani em [1] e Bennett e seus co-autores [18]:

¢ Afuncdo combinatéria mais simples é a escolha por voto rt@jmr. Nela a deciséo final
€ obtida escolhendo-se a categoria com maior nimero dedend® ok classificadores.
Outra forma de aplicar a votacao € atribuir pesos aos clzmsifies (votacdo com pesos);
nesse caso o voto de cada classificador é relativo ao seupaea@ decisao final.

e Um exemplo de selecdo dindmica de classificadores é a géibzdo classificador mais
eficiente para uma determinada categoria, ou categorida.fl#g;ao também pode ser
denominadd@est By Class Para determinar qual € o classificador mais eficiente, é ne-
cessario avaliar todos os classificadores com uma medidatiag@o, em uncorpusde
avaliacéo.

e A combinacdo adaptativa de classificadores é descrita conaofuncdo intermediaria
entre a votacdo com pesos e a selegcédo dinamica de classiisaditssa funcéo agrega
todos os votos dos classificadores, atribuindo pesos paatabticdo da decisao final
conforme a eficiéncia de cada classificador emconpusde avaliacao.

Com base nessas fun¢gdes combinatodrias iniciais, diferanteres descrevem suas proprias
propostas de métodos combinatoérios que, de uma forma oa, datrem uso dos conceitos
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expostos por Sebastiani em [1]. A seguir sdo apresentagiasssexemplos de combinacédo de
classificadores.

O uso debaggingem [11] descreve um método de votacdo onde os classificasfiodeei-
nados com pequenas alteragcbexompus Nesse caso, 0s classificadores devem ser treinados
usando uma amostra aleatoéria clarpus diferente a cada iteracdo. Para garantir tamanhos
iguais de amostra para todos os classificadores, os docosnessidos em uma iteracdo Sao
repostos nas proximas iteragdes. Existe a possibilidads decumentos serem usados mais
de uma vez ou, até mesmo, nenhuma vez. O fator aleatérioteeaamostras, ao mesmo tempo,
semelhantes e diferentes. Semelhantes porque podem ¢ibimpars mesmos documentos, e
diferentes porque documentos diferentes séo incorpoeado®stra. A principal desvantagem
desse método € o fato de que o desempenho dos classificad@ssaglo na probabilidade da
escolha das amostras.

O método déoosting1] apresenta um conceito intuitivo de aprimoramento, Guengaixa
na definicdo de selecédo dinamica de classificadores. A iddaaktingé aplicar um conjunto
den classificadores iterativamente sobre conpusde treino. A cada iteracdo um novo classifi-
cador prioriza a categorizacdo nos documentos onde ofedadsir anterior obteve a maior taxa
de categorizagOes incorretas. Assim, o treinamento desrmaesificadores ndo € baseado em
probabilidade, como ocorre no métaolagging A desvantagem desse método € a exigéncia de
um corpussuficientemente grande para o treinamento dos classifesdor

O algoritmo AdaBoost [19], frequentemente citado na lita utiliza uma medida de peso
para referenciar os documentos incorretamente categoszgue recebem pesos maiores, en-
guanto documentos corretamente classificados recebers peswmres. Utilizando a reposicao
de documentos, o0 algoritmo permite a escolha por documeatngesos menores erarpora
pequenos.

Alpaydin em [11] exemplifica uma forma de combinag&o em daseatre os classificado-
res. A idéia é tek classificadores utilizados em sequiéncia, de acordo comosnplexidade
ou custo de representagédo. Assim, os classificadores séadnd a partir do mais simples ao
mais complexo [20]. Cada classificador garante um grau deatdidade em sua deciséo, para
gue os classificadores seguintes concentrem o esfor¢o egodaar os documentos com baixo
indice de confiabilidade na categorizacdo. Esse é um métado semelhante aboosting a
nova caracteristica € o uso de classificadores diferentpsogesso de categorizagao.

2.7 Consideracdes sobre o capitulo

Esta fundamentacao teorica apresentou uma visdo geral a@ategorizacdo Hierarquica
de Textos, destacando conceitos e caracteristicas dadipagem de Maquina e dos classifi-
cadores. Na abordagem utilizada, os classificadores fagerdaiuma colecdo de textos pre-
viamente categorizados para construir um modelo estatidé predicdo, capaz de categorizar
novos documentos.
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Os diferentes tipos de classificadores utilizam um modelepieesentacdo de documentos,
onde os documentos escritos em linguagem natural sdo neppach uma linguagem que
permite o tratamento e processamento por estes classisado

No processo de classificacdo, foram identificadas quatpagt@ré-processamento, treina-
mento, teste e etapa operacional. No contexto da repregentd@ documentos e da etapa de
pré-processamento destaca-se a necessidade de aplicaglegéo de atributos.

Os conceitos, caracteristicas e diferencas nos classifesidNN e SVM foram enfatiza-
dos no intuito de demonstrar as distincdes existentes apastle treinamento e teste. Também
foram apresentados conceitos e exemplos envolvendo nsatedocombinacédo de classificado-
res.



36

Capitulo 2. Categorizacdo de Textos




Capitulo 3

Trabalhos correlatos

Este capitulo descreve os trabalhos relacionados ao teestulto desta dissertacéo e que
contribuem para a realizagdo da mesma. Dois dos traballmosatos estéo relacionados a
Categorizagao Hierarquica de Textos na lingua portuguesaps trabalhos esta relacionado a
CHT nalingua inglesa, e um ultimo trabalho esté relaciorgadombinacao de classificadores
que, por sua vez, esta relacionado ao objeto de estudo destaacao.

A CHT é um assunto amplamente estudado e diferentes tipossificadores ja foram
experimentados em variadas cole¢des de documentos. Dergstudos recentes, é importante
citar o uso do classificad&NN em [4,21] na lingua portuguesa e, em trabalhos antarjtgg,
com a lingua inglesa. O classificador SVM é abordado em [12P¢ [Outras pesquisas [5]
em CHT estdo voltadas para a categorizacdo em grandesesgfextos como, por exemplo,
textos provenientes da Internet, um trabalho de Dumais @ €me[23], onde a web pode ser
considerada como um grande repositorio de textos e permidgeaplicacdo em larga escala de
categorizagdo de textos.

A combinacéao de classificadores € amplamente pesquisadaand@reconhecimento de
textos manuscritos em linguagem natural e reconhecimentextos em imagens [24]. No en-
tanto, a combinacéo de classificadores € um assunto que, ma CHI T, ndo vem sendo alvo de
uma quantidade significativa de novas propostas. Os trabaksta area sao voltados para mé-
todos consolidados na presente literatura, como por exempbtacdo e boosting Também
existe uma grande quantidade de trabalhos voltados pamalacacéo de classificadores com
0 uso de redes neurais. Por esses motivos, neste capitulesemagado o trabalho de Bennet,
Dumais e Horvitz em [18], uma combinac¢éo adptativa de diaadores.

Os resultados dos trabalhos descritos a seguir utilizamealdias de avaliac&ale preci-
sao, abrangéncia, medida F1, macro-média e micro-média; anprecisdo mede o percentual
de documentos corretamente categorizados em uma catedgmiae todos os documentos da
mesma; a abrangéncia mede o percentual de documentosowerte categorizados em uma
categoria, dentre todos os documentos que deveriam sgogaselos nela; a medida F1 com-

Maiores informacdes sobre as medidas de avaliagéo enges&ao Capitulo 4.
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bina os resultados da precisdo e da abrangéncia em um Ui a@m mesmo peso para
ambas; a macro-média da precisdo, abrangéncia e medida Bk sdedia dos resultados de
todas as categorias; a micro-média da preciséo, abraagénuedida F1 sdo médias calculadas
com o conjunto de todas as categorias. Os valores da machia-géfluenciavel pelos resul-
tados das categorias, enquanto que nos valores da mictia-os&2documentos possuem maior
influéncia.

Dessa forma, os conceitos e idéias dos trabalhos correlptesentados no decorrer deste
capitulo norteiam o restante desta dissertacao.

3.1 O estudo de Langie

O trabalho de Langie [4], que deu origem aos estudos em CGa&tagéo de Textos pelo
grupo de pesquisas em Processamento da Linguagem Natlr&l@RS, descreve o projeto,
a implementacéo e testes em CHT com o emprego do classificaddr O trabalho voltou-se
tanto a lingua portuguesa como a lingua inglesa. No printgiso, que sera apontado como
referéncia para esse trabalho, foi utilizada a colecaoxties&olha-Hierarg, um subconjunto da
colecdo Folha-RIcé) composta por 2.896 documentos. Para a lingua inglesaje_atilizou
a colecdo de textos denominada Reuters-Hierarq que € urs@ovea colecdo de Sun e Lim
em [25], a partir da colecdo Reuters-2£57

A colecao de textos Folha-Hierarq foi, previamente, cfecsgla (manualmente) em um con-
junto de 28 categorias distintas, resultando em uma an@matgorias contendo dois niveis.
Do total de 28 categorias, dez séo situadas no primeiro dévétvore e o restante no segundo.
Como o estudo foi voltado a CHT, ndo existe um Unico classificanas uma combinacao
de classificadores, denominados classificadores locadosTas nodos da arvore pertencem
a uma categoria, com excec¢ao do nodo raiz, sendo que cadan&odolha possui um Unico
classificador associado.

A estratégia de testes aplicada foi ald#d-out ou seja, a colecao foi dividida em duas
partes, uma para o treino dos classificadores e outra paes.tes colecdo de treino contém
1.737 documentos e a colecéo de teste, 1.159 documentogoitamte ressaltar que os docu-
mentos j& se encontravam lematizados, por esse motivo bwac® € reduzido e o nimero de
atributos também. Além disso, as palavras constantssopéist composta por 365 termos da
lingua portuguesa, foram retiradas. Essas duas técngataram na selecdo de atributos do
processo de categorizacao.

Para a categorizacao propriamente dita, foram utilizadas éstratégiadimiar baseado
em rankinge limiar baseado em relevancia

Na estratégia démiar baseado em ranking decisao de classificar um documento é atri-

2Colecao derivada deorpusda lingua portuguesa CETENFolt@grpusdo NILC/Folha de S&o Paulo).
3Colecao de textos em lingua inglesa composta por reposauyeicadas na agéncia internacional de noticias
Reuters, comumente utilizada na avaliacéo de CT.
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buida a categoria dos documentos vizinhos que possui a neéévancia, ndo importando o
valor delimiar, contanto que esse valor seja o mais alto dentre todas @odate Essa estra-
tégia limita o processo a uma categoriza¢cdo monocategorial

A estratégia ddimiar baseado em relevanciassume que os documentos séo atribuidos
as categorias mais relevantes. Para cada categoria sBelesi@os valores diémiar. A ca-
tegorizacdo em uma certa categoria ocorre quando, para rondoeumentorelevancia>
limiar. O uso ddimiar permite que mais de uma categoria possa ser atribuida a umeato,
contanto que a relevancia de uma ou mais categorias sejasgupeigual ao valor de limiar
pré-estabelecido. Essa estratégia permite a multicategéo de documentos em uma mesma
ramificacao.

A Tabela 3.1 apresenta os resultados de Langie em uma ggtrdedimiar baseado em
rankinge com o valor d&k variavel. Os valores dk variam entre 13 e 23, dependendo do
numero de documentos, na colegdo de treino, existenteatgg®das. Sendo assim, o valor de
k aumenta de acordo com o numero de documentos. Para cadaricatiegtabela sdo expressas
as medidas de preciséo (Pr), abrangéncia (Re) e F1, alémeathdan globais de micro-média
e macro-média.

Tabela 3.1: Resultado da estratégidioear baseado em rankingomk variavel

Categorias Pr Re F1

Agricultura 88% 75% 81%
Area rural 87% 85% 86%
Arte e cultura 91% 88% 90%
Automobilismo 94% 85% 90%
Basquete 100% 96% 98%
carnaval 89% 89% 89%
Ciéncia 97% T74% 84%
Cinema 65% 79% 71%
Ecologia 100% 57% 73%
Educacéo 89% 57% 69%
Empregos 64% 81% 71%
Esportes 97% 96% 96%
Financas 86% 91% 88%
Futebol 90% 96% 93%
Hardware 67% 65% 66%
Iméveis 72% 87% 79%
Informatica 94% 96% 95%

Literatura e livros| 77% 82% 79%
Medicinae saiude 73% 67% 70%

Moda 100% 46% 63%
Mdasica 86% 79% 82%
Negocios 78% 70% 74%
Pecuéaria 82% 82% 82%
Politica 96% 83% 89%
Software 80% T77% 78%
Turismo 93% 86% 89%
Veiculos 91% 86% 89%
Volei 100% 83% 91%
Macro-média 87% 80% 82%

Micro-média 88% 85% 86%
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Os valores apresentados na Tabela 3.1 demonstram um desengméma de 60% para a
maioria das categorias, com excecao de poucas categogapgesentam baixo desempenho
em precisao ou abrangéncia. Dois exemplos ilustrativoas&ategorias "Ecologia” e "Moda"
gue possuem um 6timo desempenho em preciséo, porém mediaador@ngéncia.

A Tabela 3.2 apresenta os resultados de Langie em uma g&rd&imiar baseada em
relevanciae com o valor deék variavel. Os valores dk variam entre 13 e 23, dependendo do
namero de documentos, na colecéo de treino, existentesiteggpdas. Para cada categoria da
tabela sdo expressas as medidas de precisdo (Pr), abran@&)ce F1, além da micro-média
e macro-média do total de categorias.

Tabela 3.2: Resultado da estratégidinear baseado em relevanci@omk variavel

Categorias Pr Re F1
Agricultura 85% 85% 85%
Area rural 92% 90% 91%

Arte e cultura 81% 92% 86%
Automobilismo 95% 90% 92%

Basquete 100% 96% 98%
carnaval 53% 89% 67%
Ciéncia 69% 80% 74%
Cinema 49% 84% 62%
Ecologia 44%  86% 59%
Educacéo 68% 68% 68%
Empregos 37% 89% 52%
Esportes 92% 98% 95%
Financas 72% 93% 81%
Futebol 84% 96% 90%
Hardware 53% 84% 65%
Iméveis 52% 85% 64%
Informatica 95% 96% 96%

Literatura e livros| 58% 80% 67%
Medicina e saude 39% 73% 51%

Moda 42%  T77% 54%
Mdasica 76% 79% 78%
Negdcios 35% 80% 49%
Pecuéria 74% 91% 82%
Politica 86% 93% 90%
Software 67% 85% 75%
Turismo 73% 92% 81%
Veiculos 91% 88% 90%
Volei 100% 83% 91%
Macro-média 70% 86% 76%
Micro-média 72% 90% 80%

Os documentos sao representados segundo o modelo mais eatewwonhecido contmag-
of-words Os pesos dos atributos dos vetores sdo definidos atravésnalaldtfidf [1] seguido
de uma normalizacéo, entre 0 e 1. A implementacéo do clasiii@adota o algoritmik-NN
de Yang [15], que estabelece uma medida de relevancia lzaseabsseno.

Através de testes empiricos, Langie constatou que os neslinesultados ocorreram com
0 uso da estratégia deniar baseado em rankin@Tabela 3.1). A escolha por um valor &e
variavel (entre 13 e 23) também mostrou-se ligeiramentes efaiaz para este classificador e
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esta colecad.

3.2 O trabalho de Moraes e Lima

O trabalho de Moraes e Lima [21] consiste na CHT para uma &olde textos em lingua
portuguesa sem classificacdo manual prévia (a unica inf@ongara a categorizacao é a secao
onde o documento foi publicado, no jornal). Para atingieedgetivo as autoras utilizaram
duas colecdes de textos: Folha-Hierarq e PLN-BR CATEGprimeira é a mesma colegdo
utilizada por Langie, enquanto a segunda é uma grande cotegdendo trinta mil textos do
jornal Folha de S&o Paulo, nos anos de 1994 a 2005. A cole¢&®BR.CATEG néo foi previa-
mente categorizada, portanto os esfor¢cos foram voltades éategorizacdo propriamente dita,
como um passo inicial, no sentido de semi-automatizar oggsm: O classificador utilizado no
trabalho é o algoritm®&-NN utilizado por Langie [4], entretanto implementado engliagem
de programacao C.

No processo de CHT foi utilizada a colecao Folha-Hierarq pareino e a colecdo PLN-BR
CATEG para os testes dos classificadores. Da ultima, osstedt@no de 1994 foram retira-
dos por estarem presentes na colecdo Folha-Hierarq. Alddide em utilizar uma colecéo
nova esta em medir os resultados dos testes. Como ndo exategorias manualmente defi-
nidas para os documentos, torna-se dificil determinar duama categorizacao € correta ou
incorreta. A grande quantidade de documentos na colec&althfuma categorizagcdo manual.
Assim sendo, foi estabelecida uma equivaléncia de alguet@es do jornal com categorias da
hierarquia utilizada por Langie.

Dois experimentos foram realizados, um com a estratéglianitr baseado em ranking
0 outro com a estratégia dieniar baseado em relevancids experimentos, apresentados nas
Tabelas 3.3 e 3.4, possuem as mesmas configuracbes que omerpes descritos na segao
anterior.

A Tabela 3.3 descreve os resultados das medidas de avadiamgaieecisao (Rr), abrangéncia
(Re) e F1, para as categorias que possuem uma equivalémciasoategorias hierarquicas
utilizadas por Langie. No final, estdo presentes a macraareéanicro-média de todas as
categorias.

A Tabela 3.4 descreve os resultados para a precisdo (Rangdncia (Re) e F1, das cate-
gorias que possuem uma equivaléncia com as categoriasjuies utilizadas por Langie. Os
resultados desta tabela possuem configuracéo equivatentesalltados da Tabela 3.2 apresen-
tada por Langie. No final, estdo presentes a macro-médiare-miédia de todas as categorias.

A principal contribuig&o do trabalho de Moraes e Lima estéetamada dos experimentos
com ok-NN de Langie [4] para uma grande colecdo de textos, ndoadagos, em lingua

4Langie realizou outros experimentos, além dos descritssmissertacao.
SEssa colecio foi obtida através do projeto Recursos e Fentaspara a Recuperacgio de Informagéo em
Bases Textuais em Portugués do Brasil (PLN-BR), apoio CNEB)#88/2005-2.
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Tabela 3.3: Resultado da estratégididear baseado em rankingom o classificador SVM

Secéo # documentos| Pr Re F1
Agrofolha 166 27% 83% 41%
Ciéncia 175 0,8% 59% 13%
Dinheiro 3.790 0,4% 81% 0,80%
Empregos 211 97% 54% 69%
Esportes 4.133 84% 95% 90%
Folha Negdciosg 36 40% 67% 50%
Imoveis 110 80% 82% 81%
Informatica 362 26% 91% 41%
Turismo 429 19% 75% 30%
Veiculos 179 30% 84% 44%
Macro-média 41% T7% 47%
Micro-média 32% 89% 47%

Tabela 3.4: Resultado da estratégididear baseado em relevanci@m o classificador SVM

Secédo # documentos| Pr Re F1

Agrofolha 166 17% 84% 28%
Ciéncia 175 0,4% 86% 0,7%
Dinheiro 3.790 0,4% 89% 0,7%
Empregos 211 100% 46% 63%
Esportes 4.133 92%  92% 92%
Folha Negdciosg 36 48%  39% 43%
Iméveis 110 89% 65% 75%
Informatica 362 25% 88% 39%
Turismo 429 12% 85% 21%
Veiculos 179 17% 88% 29%
Macro-média 40% 76% 40%
Micro-média 24% 88% 37%

portuguesa. A inexisténcia de trabalhos similiares e decarpuspreviamente categorizado
dificultou a avaliagéo do classificador. Em geral, os redakadescritos pelas autoras foram
muito inferiores aos experimentos de Langie, que utilizmawcole¢cdo menor e previamente
categorizada de documentos. As medidas de preciséo e aéhcamdpram afetadas pelas con-
dicdes docorpus com uma ressalva para trés categorias que apresentar@na@didanto em
precisdo como abrangéncia. No restante das categoriasidantEdabrangéncia mostrou-se
melhor que a de precisdo. Segundo as autoras, uma das e@pioasta na evolucéo do vo-
cabulario ao longo dos anos. Para algumas categorias reteraxinudancas significativas de
vocabulério, como é o caso das categoeissorte® iméveis Outras categorias, como é 0 caso
deciéncia por exemplo, possuem uma grande alteracdo no vocabutilimgo dos anos.

Esse trabalho demonstra a dificuldade em utilizar a Categggito Hierarquica de Textos em
uma grande colecéo de textos, onde os mesmos nao estaor@eigacategorizados. As duas
maiores dificuldades estédo no treinamento e avaliacdo dokados. Mas fica a possibilidade
de uma semi-automatizacdo da categorizacdo manual, agzeatiespostas obtidas.
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3.3 O trabalho de Liu et al.

A pesquisa exposta em Lat al.[5] conduziu uma série de experimentos com classificado-
res SVM, hierarquicos ou nédo, sobre uma grande colecéo dershottos em lingua inglesa (o
motor de busca¥ahoq. O classificador SVM implementado e descrito em Lewis [28}sI
como base para os experimentos.

A disposicao usual, em diretérios, das categorias dos dextas, constituiu a representacéo
adotada para o estudo. Classificadores SVM especificos pdaacategoria foram treinados
com documentos da colecao de treino.

Uma das contribui¢cdes dos autores [5] é a analise da cordplxidos algoritmos SVM
plano e SVM hierarquico. O custo computacional do classificdierarquico € 90% infe-
rior ao plano. O motivo para isso é a necessidade do claskifigdano de aplicar todos os
classificadores para um documento. Ja no classificadoghied apos a identificacéo das ra-
mificagbes n&o pertencentes ao documento, ndo existe asitacksde aplicar o processo de
CHT nessas ramificagdes.

Nessa abordagem, um classificador multicategorial é édiabacada nodo néo-folha e um
classificador monocategorial € atribuido a cada nodo folRdmportante ressaltar que um
classificador SVM multicategorial s6 é capaz de categonmamaximo, duas categorias para
um documento. Isso representa uma vantagem em nodos quepodsis nodos filhos, mas
guando existem mais de dois filhos a multicategorizagéo pmtesentar um problema.

Os autores Lieet al.[5] encontraram dificuldades em categorias contendo paamsmen-
tos na colecéo de treino. Essa situacao ocorre com maisfiegiinos niveis mais inferiores
da hierarquia. As conclus@es ponderadas foram de que o S¥M adequado quando a quan-
tidade de documentos na cole¢éo de treino € inferior a vinte.

3.4 O trabalho de Bennet, Dumais e Horvitz

A comparagéao entre diferentes combinagdes de classifesiéon objetivo do trabalho de
Bennet, Dumais e Horvitz em [18]. Além da comparacao, o thabiatroduz um método pro-
babilistico para a combinacao de classificadores, compostindicadores de confiabilidade
Esse método acrescenta, a combinacéo, variaveis que déomneformacdes sobre o desempe-
nho dos classificadores em diferentes situacées. E apleadon algoritmo de categorizagao,
denominaddstacked Reliability Indicator Variable Ensemi&TRIVE).

As variaveis ou indicadores de confiabilidade s&o inforraagi@robabilisticas sensiveis ao
contexto, fornecidas pelas regras em uma arvore de dedisdas informacdes sao referentes
aos atributos e a quantidade de categorias as quais elex&iod fracamente associados. Em
um exemplo citado pelos autores [18], eles consideramipés tle documentos, onde: () as
palavras do documento ndo sao relevantes ou estao foreeasstciadas a uma categoria; ()

Do inglés,reliability indicators
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as palavras do documento séo fracamente associadas acaiagerias; (lll) as palavras do
documento séo fortemente associadas a varias categosiatagsificadores podem demonstrar
padrbes de erro diferentes nesses diferentes tipos de datasre, ao descobrir a qual destes
tipos um documento pertence, € possivel determinar pesopregulos para o classificador.
A dificuldade esta em determinar os diferentes padrdes @eiagées entre as palavras e a
estrutura das categorias.

Os experimentos realizados pelos autores descrevemzagéit de classificadores e com-
binac&o de classificadores em cole¢des de textos da linglgsan incluindo MSN Web Di-
rectory e Reuters. A avaliacdo nmorpusReuters 21587 envolveu 9.603 documentos para o
treino e 3.299 documentos para o teste. De um total de 90ar&egresentes nos documen-
tos, apenas as 10 mais frequentes foram utilizadas nosegpeos, para evitar que a variagao
de desempenho resulte em estimativas pouco confiaveis.ef&setle atributos limitou o uso
em 300 palavras para cada categoria.

Um dos quatro classificadores utilizados € o classificadangial SVM, uma implemen-
tacdo do classificador SMO disponivel na ferramenta Smox. nRivos de simplificacéo,
apenas o0s experimentos que utilizam o classificador SVNyithchlmente ou em um método
combinatério, e 0os experimentos com as coledd&N Web Directorye Reuters 21587 séo
descritos aqui.

A Tabela 3.5 apresenta uma simplificacédo da tabela desefita putores. Nela, s&o mos-
tradas a macro-média e micro-meédia da medida F1 para a dategim com o classificador
SVM (Smox), a combinacaBest By Clase a combinacdo STRIVE, utilizada na cole¢aSN
Web Directory

Tabela 3.5: Desempenho da combinagcdo STRIVE na col& Web Directory

Método | Macro-média F1  Micro-média F1
Smox 67,0% 70,0%
Best By Clasg 67,0% 70,0%
STRIVE-Smox 69,4% 72,3%

A Tabela 3.6 apresenta uma simplificacdo do resultado degar&acdes com a colecao
Reuters 21587, descritas pelos autores. Nela, sdo mostaadacro-média e micro-média da
medida F1 para a categorizagado com o classificador SVM (Sra@ombinaca®&est By Class
e a combinacdo STRIVE.

Tabela 3.6: Desempenho da Combinacao STRIVE na colecaelR&it587

Método | Macro-média F1 Micro-média F1
Smox 84,8% 91,0%
Best By Class 85,9% 91,2%
STRIVE-Smox 87,4% 92,3%

Observando-se os resultados das Tabelas 3.5 e 3.6 é paspiasr que a combinacéo
utilizando o algoritmo STRIVE-Smox melhora o desempenhaldssificador SVM nas duas
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colecdes, e que a combinagdest By Clasapresenta uma melhora no desempenho da colecéo
Reuters 21587 em relag&o ao uso individual do classificadbt. S

Nas discussodes apresentadas pelos autores, eles desgt®jezom um intervalo de confi-
anca de 95%, ndo € encontrada uma diferenca significatir@@ntesultados. Isso ndo exclui
a vialiabilidade das combinacdes, uma vez que 0s resulsgosonsistentes com outros resul-
tados apresentados na literatura.

3.5 Consideracbes sobre o capitulo

Os trabalhos correlatos que foram apresentados nessktrabatribuem para a execucgéo
dessa dissertagédo. A escolha por estes trabalhos se definpaide com os objetivos preten-
didos. O trabalho de Langie, € de vital importancia para awgd@o dos experimentos relatados
nas proximas secdes, uma vez que o prototipo por ele imptanheé utilizado como base para
0S experimentos descritos nessa dissertacao.

O objetivo deste capitulo foi destacar os trabalhos cdoglgue influenciaram diretamente
no processo e metodologia da CHT.

O proximo capitulo descreve a metodologia da pesquisa,egyaga para a realizagdo dos
experimentos relatados nos Capitulos 5 e 6.
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Capitulo 4

Metodologia da pesquisa

Neste capitulo é apresentada a metodologia empregada perénesntos que fazem parte
desta dissertacdo. Essa metodologia agrega informacaemsoteristicas sobre a colecao de tex-
tos utilizada, estrutura hierarquica das categorias,i$teaa de combinacéo de classificadores,
método de avaliacdo e medidas de avaliacao.

Primeiramente, é apresentada a colecéo de textos. A saeguategorias e sua estruturacao
hierarquica séo descritas. Para uma compreensdo maisiosawn processo de CHT, tam-
bém é mostrado o formato de representacdo dos documeneodege ser interpretado pelos
classificadores.

E exposta uma heuristica para a combinacao dos classifestdNiN e SVM. Essa heuris-
tica, denominad&-NN+SVM, agrega os dois classificadores em uma Unica abendagnde
os classificadores séo utilizados de acordo com suas aéstctes estruturais.

Para a avaliacdo dos experimentos realizados e da heapstiposta sdo apresentados al-
guns conceitos fundamentais para a metodologia. Dentsadestodologia sdo destacadas
algumas medidas de avaliacdo amplamente empregadas ratutdeem estudos semelhan-
tes. Para confirmar os resultados encontrados com a mefiael@s medidas de avaliacéo,
€ proposta a aplicacdo de um teste estatistico Z, no intaitmchprovar se os resultados sao
estatisticamente significativos.

A metodologia descrita no decorrer deste capitulo € aicas experimentos relatados
nos capitulos 5 e 6. Algumas das escolhas, como, por exentygaréstica proposta e 0 mé-
todo de avaliacdo, estdo relacionadas as caracteristicasetdo e da estrutura hierarquica de
categorias.

O capitulo conclui trazendo algumas consideracdes petéae escolha da metodologia
aqui descrita.
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4.1 Colecao de textos

Os experimentos com categorizagéo fazem uso de cole¢céesdmentos que, usualmente,
sao divididas em duas partes, uma parte para o treino e arisopgeste dos classificadores:
corpusde treino ecorpusde teste, respectivamente. Neste trabalho, a colecao tes tetii-
zada para o desenvolvimento dos experimentos é a Folh&tRleoivada daorpusem lingua
portuguesa CETENFolh&6rpusdo NILC/Folha de Séo Paulo). Essa colegcdo compreende um
conjunto de documentos organizados em 28 categoriasdugcas.

No total, 2.896 documentos de diferentes se¢des do jornatiaeem a colegéo. Os docu-
mentos sdo compostos por noticias do jornal Folha de Sdo Bawdno de 1994. De acordo
com a vinculacao original, cada um dos documentos pertenogage apenas uma secao mas,
na elaboracdo manual amrpus um documento pode pertencer a mais de uma categoria e,
para fins estatisticos, um mesmo documento que perten¢a aategorias € considerado como
dois documentos distintos, no momento da avaliacdo dosifitasiores. Gorpusé composto
por 1.162 documentos associados a uma Unica categoria 4 doé8Bmentos com multiplas
categorias.

O contetido dos documentos é composto por palavras em sua éamdnicad E preciso
levar em consideragcédo que a manipulacéo das palavrasasigicabou por deixar o contetdo
dos documentos bem distinto do seu texto original.

4.2 Organizacao hierarquica

A estrutura da arvore de categorias esté definida no forraptesentado na Figura 4.1. Ela
possui dois niveis na hierarquia, contendo dez categasipemeiro nivel e dezoito no segundo
nivel. Anterior ao primeiro nivel, estd o nodo raiz, no etdgagle ndo € considerado como um
nivel da hierarquia, pois ndo possui categoria a ele agkncia

O numero de documentos por categoria ndo € uniforme. Algeatagorias possuem pou-
cos documentos, enquanto outras possuem uma quantidasgeul@ehtos acima da média.
Isso ocorre em fungdo da prépria composicaadusjornalistico e da diferente periodici-
dade de cada sec¢édo do jornal. De um modo geral, o nimero dmdotas decresce em niveis
inferiores da hierarquia. A Figura 4.1 mostra a organizdgé@rquica daorpus As catego-
rias alinhadas a esquerda estéo no primeiro nivel da higeamas categorias do segundo nivel
estdo indentadas mais a direita.

4.2.1 Representacdo dos documentos

Para que os classificadores possam realizar as predi¢cdhscusentos da colecédo Folha-
RIcol, tanto os de treino como os de teste, sdo armazenadasgeivos no formatdttribute-

http:/lwww.linguateca.pt/Repositorio/Folha-RlIcol/
2Verbos no infinitivo e demais palavras na forma masculingusar, se houver.
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=3 # documentos
= Arte e Cultura 567
(7] Carnaval 38
(7] Cinema 56
[ Literatura e Livios 187

- [77] Moda 30
L[] Msica 113
= Ciéncia 180
- [C7] Ecologia 36

- [(7] Medicina e sadde 80

----- [} Educacdo 102
=Y Esportes 480
(7] Automobilismo 62

- [77] Basquete 56
(2] Futebol 303
L0 vélei 29
(=)™ Finangas 478
- (C7] Empregos 61

- [C7] Iméveis 151

- [C7] Negécios 121
=9 Informética 418
(7] Hardware 130

- [(7] Software 201

----- [ Politica 245
----- (] Turismo 322
----- (] Veiculos 128
= ™9 Area Rural 122
- [C] Agricultura 62

- [(7] Pecuéria 66

Figura 4.1: Categorias hierarquicas
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Relation File Forma{ARFF) utilizado pela ferramenta WEKA. A Figura 4.2 mostra exem-
plo de arquivo ARFF. Para facilitar a visualizagdo, o nunscatributos e documentos foi
reduzido e, também, a figura foi dividida em trés blocos. @eiio bloco contém o cabecgalho,
0 segundo, os atributos e o ultimo, os documentos.

~

@begin_tags

@features DF 10 10 4 10
@term weighting TFC
@featureSelection DF 3
@stopList E:\stoplist.txt
@chreshold rank 1

@k _value 13

@end tags

W N N N N

~

(E@relaclon esportes ds )

@fattribute abandonar real
@attribute abertura real
@attribute abracar real
@attribute abril real

kr@attxibute categoria {esportes, voleli, basquete}

-

-

@data

{1 0.087, 2 0.087, 3 0.067, 10 esportes}

{0 0.037, 1 0.06, 2 0.036, 3 0.068, 10 esportes}
{0 0.084, 3 0.18, 10 volei}
2 0 8

\,(l 0.051, .028, 3 0.077, 10 esportes} )

Figura 4.2: Exemplo de um arquivo no formato ARFF

O arquivo ARFF é composto por um cabecalho, atributos e denton. O cabecalho con-
tém informacdes, nessa ordem, sobre freqiiéncia de asjbutttodo para calcular o peso dos
atributos, selecao de atribut@soplist estratégia de categorizacao e valokdpara o classifi-
cadork-NN?3).

A parte do arquivo, onde sdo relacionados os atributos e asntentos, esta no padréao
do formato estabelecido pela ferramenta WEKA. Apés a etgi@relation” vem o nome do
arquivo e, nas linhas subsequentes, estdo os atributogjuktet "@data” demarca o inicio dos
documentos.

Ressalta-se aqui a importancia de manter a ordem dos asibos documentos; do contra-
rio, os classificadores assumem valores de pesos equigygaos atributos dos documentos.
No exemplo da figura 4.2, os documentos sao expressos poesek® atributos separados por
virgula ("™,") e dentro de cada elemento do vetor estdo &wnacdes da posicdo e peso do
atributo, respectivamente.

3No caso do classificador SVM, os parametros do classificdoestabelecidos no préprio algoritmo.
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O ultimo atributo é sempre a categoria correta do documento.

4.3 Combinacéo de classificadores

O principal objeto de estudo desta dissertacdo € a comhigiggélassificadores, mais espe-
cificamente a heuristica proposta nesta se¢cao. No entaméosegunda combinacéo de classifi-
cadores também sera experimentada, a fungdo combinatdnaio [18] [1]. A maneira mais
simples de combinar o resultado de classificadores é pabawajoritario, sem a atribuicéo de
peso. Este método € empregado a fim de realizar uma compa@paheuristica proposta.

4.3.1 Votagao

Nos experimentos que séo relatados no Capitulo 6, a votagi@iZzada pelo voto majori-
tario. Na votacdo empregada nesta dissertacdo, tantosificagork-NN como o classificador
SVM séo aplicados em cada um dos documentosagsorade treino e teste.

Para atribuir o resultado final, a categorizacdo de um doctané realizada a média arit-
mética do valor da predicdo de cada categoria. Para tanttgsssficadores trabalham com um
valor de predi¢ao no intervalo entre 0 e 10, onde o valor Q@ydesima categoria com menor
probabilidade de categorizacéo e o valor 10 designa umga#@eque deve certamente ser
atribuida ao documento.

Em uma categorizacdo monocategorial ou por voto majaritaricategoria que obtiver o
maior valor é atribuida para o documento.

4.3.2 Heuristica proposta:k-NN+SVM

Nesta secéo é descrita uma heuristica de combinacéo dsictaorek-NN e SVM para
categorizar a colecéo de textos Folha-RlIcol.

A idéia é combinar os classificadorkNN e SVM em uma heuristica, de forma a tirar
proveito das caracteristicas de cada um deles. Por exemBMM é essencialmente um clas-
sificador monocategorial, enquanto o SVM é multicategoBglossivel aplicar o classificador
SVM em problemas multicategoriais mas, no caso de mais deadti@gorias, se faz necessario
0 uso de dois ou mais classificadores SVM em conjunto.

Devido a esses fatores, nesta dissertacdo € proposta emexmtda uma heuristica baseada
em complexidade e desempenho.

A heuristica proposta € inspirada na proposta de combirgélassificadores descrita por
Alpaydin em [11], onde os classificadores séo aplicadosessigimente, de acordo com o
seu custo de complexidade. A principal diferenca esta naéinfia dos classificadores para a
categorizacéo. Nesta proposta, um unico classificadopémeavel pela decisédo de categorizar
ou ndo um documento.
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Estabelecendo uma heuristlicdiIN+SVM de combinagéo:

e nodos com mais de dois filhos utilizam o classificaddiN;
e nodos nao-folhas com dois filhos utilizam o classificador Svidticategorial;

e nodos com um filho utilizam o classificador monocategoria/lSV

Em nodos com mais de dois filhos a utilizacadkeldN pode ser mais expressiva, gerando
melhores resultados, visto que nesses nodos seria necassds de um classificador SVM
multicategorial.

No caso do SVM, os classificadores também poderiam seragtdzem nodos folhas. Para
obter uma vantagem com a aplicacao de classificadores SV, rezessaria uma heuristica
gue, ao detectar categorizacdes incorretas nesses neal@asse algum tipo de correcéo.

Para a colegéo Folha-RIcol s&o utilizados sete classifieadmtre as categorias que cons-
tituem nodos nado-folha. Cada um destes classificadoregpéns®vel pela classificacao de
categorias estabelecidas em seus nodos filhos. Por exemolgsdicador do nodo raiz é res-
ponsavel pela categorizacdo nas categorias presentegmarprnivel. Nesta heuristica este
classificador é necessariamente um classifickddiX. Os classificadores do primeiro nivel ca-
tegorizam os documentos em sub-arvores do segundo nivets [Eassificadores podem ser
tanto classificadoresNN como classificadores SVM. O segundo nivel ndo possusifilces-
dores, j& que ndo existem outras possibilidades para aocat@gfo.

4.4 Avaliacao

Dois aspectos sao fundamentais para a execucéo da tarefalide @ desempenho do pro-
cesso de CHT: a colecdo e as métricas de avaliagcdo. Essessgeistos permitem avaliar o
desempenho do processo de CHT em relacdo a outros resudacisentados na literatura.
Muitas vezes nédo € possivel realizar uma comparacao dostaesultados anteriores. A cole-
cdo de documentos e as métricas de avaliagcao variam deragpévipara experimento, o que
dificulta comparagdes. Existe uma dificuldade em adotar windpaabrangente o suficiente
para todas as variagdes impostas no desenvolvimento de pesquisas.

Um dos principais problemas na avaliacdo de processosemnsistde Categorizacdo Au-
tomatica de Textos € a falta de colecdes padronizadas. Cestacd Yang em [27], mesmo
a colecdo Reuters, destacada por ser usada nas validagi@dmeda de sistemas dessa natu-
reza, possui diversas versoes; os resultados dependemisiodiocorpusde treino e teste,
das categorias utilizadas, da representacdo das categooatros fatores. Essas diferencas
dificultam a comparacao dos resultados obtidos em outroariexpntos ou versdes. Em CT
envolvendo a lingua portuguesa, esse problema é agravadoggrassez, quase auséncia, de
colecbes padronizadas para a avaliagdo de processosessiste
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O ideal para a avaliacédo seria 0 uso de uma colecao de awatiag@artilhada por todos
0s pesquisadores da area de Categorizacdo Automatica s, Tiexlavia essa néo € a situacao
que se apresenta. As tentativas de criar um padrdo comstniecdes viaveis apenas para dois
ou trés métodos [27]. A solucdo para esse problema é o usodidaseglobais de avaliacéo,
em conjunto com uma analise critica dos experimentos.

As medidas de avaliagdo permitem uma comparacao indirgtadiferentes experimentos.
As medidas mais comuns sao precisado, abrangéncia, acugacig--measure micro-média
e macro-meédia, entre outras. Cada uma delas permite amatiaspecto do desempenho do
processo de CT [27]. Em conjunto, essas medidas fornecemmiatdes que contribuem para
uma comparacao quantitativa, indireta, entre diferergsltados.

Os experimentos desta dissertacdo fazem uso de medidas paca cada experimento e
medidas globais que sintetizam os resultados de todasegpoas.

4.4.1 Método de avaliacéo

A avaliacdo do processo de CHT consiste na divisdoatpusinicial em duas partes, re-
sultando em untorpusde treino e uncorpusde teste. O objetivo € construsorpora que
possibilitem a avaliacdo de um classificador em uma apra@dmao processo real de CHT.
Dos métodos de avaliagdo existentes, dois sdo destacastestrabalho:hold-out e cross-
validation

¢ O método de avaliacdo denominduaad-outou train-and-tesf1] € um método de facil
implementacéo. Ele consiste em dividicorpusem dois, um para o treino e outro para
o teste. O classificador é treinado concarpusde treino e avaliado com corpusde
teste. Esse método ndo garante um resultado realista desspmalependendo da divisdo
do corpus o resultado pode ser otimista ou pessimista.

e O métodok-fold cross-validatiof1] consiste em separar aprpusinicial em k partes
e usark classificadores para o treinamento. Esses classificad@oespdicados iterati-
vamente enctorporade treino distintos contendo 1 partes docorpus inicial Entéo,
para cada iteracdo existe uma colecad-departes para o treino e 1 parte para o teste,
sendo que a cada iteraca@a@rpusde treino assume uma nova pakteNormalmente, o
resultado final é obtido através do calculo da média de toslotassificadores.

Para os experimentos relatados nos capitulos 5 e 6, € délizma variante do método
hold-out A solucdo adotada € a execucdo do métbdil-outem tréscorpora diferentes,
com calculo da média e do desvio padrao, e utilizacdo dos osesmscorporaem todos
0s experimentos. Nesse sentido, os resultados dos expéosneelatados nos capitulos 5 e
6, permitem realizar uma comparacédo e andlise direta estegpgerimentos. Dessa forma, o
resultado final é mais expressivo, de um ponto de vista stitatido que a execucao de apenas
um conjunto decorpusde treino e teste.



54 Capitulo 4. Metodologia da pesquisa

4.4.2 Medidas de avaliacéo

Para avaliar a CHT, como ja foi dito, se faz necessario atileétricas de avaliagdo. Este
trabalho utiliza trés das medidas [1, 7] comumente empeeggutecisdo (Pr), abrangéncia (Re)
e amedida F1. Tais medidas sdo obtidas através de féormutasemdo os valores de falsos po-
sitivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e vezitad negativos (tabela de contingéncia),
FP, FN, TP e TN, respectivamente, como exposto a segulir.

Atabela de contigéncia [1,7], exemplificada na Tabela 4dsgonsavel pela correlacdo en-
tre as categorias previamente determinadas (categonatas) e o resultado da categorizacao
(categorias atribuidas pelo classificador) dos documentos

Tabela 4.1: Tabela de contingéncia
categoria correta dg

sim nao
categoria] sim |TP| |FP|
atribuida| ndo| |FN] [TN]

A tabela de contingéncia compreende o conjunto de todastegoczacoes, sejam elas
corretas ou ndo. Na Tabela 4.1 tem-se como:

e \erdadeiros positivos (|TP|) - o conjunto de documentosetamente categorizados em

Cjs
e Falsos positivos (|FP]) - o conjunto de documentos erroee@ncategorizados ey,
¢ \erdadeiros negativos (|TN|) - o conjunto de documentagtamente rejeitados e,

e Falsos negativos (JFN|) - o conjunto de documentos erroge@mejeitados enmy.

A precisdo de um classificador expressa o percentual de dmtascorretamente categori-
zados ent;, dentre todos os documentos corretos da categpria

A abrangéncia mede o percentual de documentos corretageegrizados na categoria
c;, dentre todos os documentos que deveriam ser categorigatgs

A medida F combina os resultados da precisao e da abrang@naian Unico valor. A me-
dida F é denominada medida F1 nesta dissertacdo, porqueisdore a abrangéncia possuem
igual valor de peso no célculo.

Essas medidas de precisao (Pr), abrangéncia (Re) e F1 séladak através das seguintes
formulas:

= 6i = i: _—
I TPi| + [F P |TP;| + |FN;| Pr; + Re;

Além dessas trés medidas, expressas na equacao 4.1, eeefarama avaliacao individual
por categorias, € importante utilizar a micro-média e a oxaoédia. Essas duas medidas [1]

Pr; (4.1)



4.4 Avaliacao 55

calculam o desempenho global das medidas de precisdogéb@aa e F1. A diferenca entre
elas é que, na macro-media (equacgao 4.2), as categoriasat#tas com igual importancia,
enquanto que na micro-média (equagédo 4.3) sdo os docunoertpessuem igual importancia.

€l p,. I Re. €l 1.
prM — Zz:l T ReM — zzzl i 1M — Zz:l i (4.2)

|C] |C] e
A macro-média é uma média dos resultados de todas as categara a precisédo, abran-
géncia e medida F1.

o S4ITR . __ XETRl . _ 2PrRe,
[ [ wo
Sl (TP) + |FP)) ST P + |FNy|) Pry, + Re,,

2

(4.3)

A micro-média da precisao, abrangéncia e medida F1 é umamddulada com o conjunto
das tabelas de contingéncia de todas as categorias.

De acordo com Yang e Liu em [15], a macro-média é influenciattagesempenho do clas-
sificador em categorias raras e a micro-meédia € influencieldedesempenho do classificador
em categorias comuns. Em se tratando de categorias, coamasgselas em que os resultados
sao muito parecidos e raras sao aquelas onde a diferengasdtiados é mais visivel. Entéao, a
macro-média € mais influenciada por categorias com resglique divergem da meédia, sejam
eles bons ou ruins. A micro-média ndo faz distincdo entregeaitas com resultados bons e
ruins, porque nao prioriza 0s documentos ao invés das c@egdara realizar a andlise dos
classificadores € importante analisar a micro-média e agwaédia em conjunto. A primeira
expressa um desempenho global do processo de categorizacfi@anto a segunda expressa
o desempenho global das categorias. A analise conjuntaudasndedidas ajuda a identificar
problemas no processo.

4.4.3 Testes estatisticos

Para comparar os resultados obtidos nos dois proximosut@gibs testes estatisticos [28]
podem ser utilizados no intuito de determinar se os resadtado estatisticamente significati-
vos. Para comparar os resultados sdo necessarios umashigoten intervalo de confianga.
A hipotese é comumente a de que ndo existe relacdo repizees de valores observados em
uma amostra de tamanhpnesse caso a hipotese bi-caudal, porque € uma distribugéaal
bidimensional [28]. O intervalo de confianca representa poneentagem de observa¢cdes onde
€ garantida a hipotese.

Por exemplo, em uma hip6tese que ndo possui relagédo estatistom intervalo de confi-
anca de 95%, presume-se que em 95% dos resultados futurdeveia existir relacéo estatis-
tica.

Os testes estatisticos servem para validar uma hipétese pamexemplo, comparar dois
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meétodos e determinar se existe uma diferenca estatisticaedes. No caso de o teste resultar
em uma diferenca significativa, a hipotese € aceita, cadoacmna hipotese € rejeitada.

Existe também a hip6tese uni-caudal onde, dada uma amestr@ates, pretende-se de-
terminar qual a probabilidade da ocorréncia para um detechoi intervalo. Nesse sentido, a
comparacao esta na amostra e no intervalo de valores. EsséeSte importante na compro-
vacao de que, em determinado intervalo, o resultado eracimfvode ser repetido em novas
ocorréncias de um mesmo método. Um exemplo de teste queautifpotese uni-caudal é o
teste estatistico de Fischer [28] ou, como € comumente daadn) teste estatistico Z.

Um teste comumente utilizado na comparacao de dois métigtogak é cchi-squargqui-
guadrado) [11]. Ele visa determinar se existe uma diferestatisticamente significativa nos
resultados de dois métodos. E importante a aplicacéo dpssketteste em pesquisas cientificas
para verificar se ha ou ndo um embasamento quanto a efici@ugira dovo método.

4.5 ConsideracOes sobre o capitulo

Nesta secdo foram apresentadas a colecao, a hierarquiategsr@s, a representacéo dos
documentos, a heuristica proposta e 0s mecanismos a sengregacios em sua avaliacao.
Enfim, a metodologia que é utilizada nos experimentos. Estaduologia é crucial para a
realizagéo, descri¢cao e analise dos experimentos desedtoCapitulos 5 e 6.

A partir das informacgfes apresentadas neste capitulaisea descricdo dos experimentos
gue serao apresentados e discutidos.



Capitulo 5

Experimentos com classificadores
Individuais

Os experimentos com o processo de Categorizacao Hierardeitextos, apresentados no
decorrer deste capitulo, tém por objetivo comparar quiabtaaente os classificadorésNN
e SVM entre si. Por questdes metodoldgicas e organizasiopemeiramente é detalhado
0 processo de CHT, seguido por uma breve descricdo das cagiigis dos parametros dos
classificadores e, por fim, € apresentada a analise dosadssitios experimentos.

Para realizar o processo de CHT, um percentual de 70%egusé utilizado para treino,

e 0 restante para testes. Este percentual desigual é nexg@ssa priorizar o treinamento do
classificador, caso contrario pode ocouaderfitting

Na primeira etapa, o pré-processamento, sdo removidasaasgzaconstantes rsopliste
palavras com uma freqiénciainferior a trés por documengtoplisté composta pelas palavras
mais comumente encontradas e que ndo agregam um valorcagwifipara a categorizagao.
As palavras com freqUéncia inferior a trés ndo séo utilizgada se tratar de palavras raras, que
nao influenciam no processo de categorizagdo, ou mesmoadeoetograficos.

Apos o pré-processamento, os documentos sdo armazenadoguavos no formato ARFF
utilizado pela ferramenta WEKA. 70% dos documentos redata uma categoria sdo obtidos
aleatoriamente do total de documentos da mesma, para gavgsusde treino. O restante dos
documentos é utilizado para os testes, também armazenddomaio ARFF. Dessa forma, 0s
corporade treino e teste encontram-se separados e estaticos gaila Bxperimentacao.

No total, séo utilizados sete classificadores em categguasonstituem nodos néo-folha.
Cada um destes classificadores é responsavel pela categariem seus nodos filhos. Por
exempo, o classificador do nodo raiz é responsével pelac&agdo nas categorias presentes
no primeiro nivel, ja os classificadores do primeiro nivéégarizam os documentos em sub-
arvores do segundo nivel. O segundo nivel ndo possui ctaskifies, uma vez que nao existem
outras possibilidades de categorizagao.

A avaliacéo do processo de CHT é realizada por uma variantedtimdo denominadoold-
out, que é de facil implementacdo mas ndo garante resultadatsssamente significativos.
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Para melhorar o processo, o0 métdund-outé repetido trés vezes. A cada iteracdocoopus
inicial é dividido aleatoriamente, gerandorporade treino e teste diferentes. Essa repeticéo €
necessaria pela dificuldade em atender uma exigéncia dalaiéfold cross-validation De-
vido a estrutura hierarquica existe uma dificuldade em mamba proporcéo igualitaria para
cada categoria ao dividircorpusemk partes. Como algumas categorias possuem uma quan-
tidade muito pequena de documentos fica dificil manter uwiadt emk partes sem diminuir
significativamente o nimero de documentos para o teste desifatadores.

Os experimentos descritos neste capitulo estao dividithodags grupos: grupa: e grupo

g.

5.1 Grupo « - k-Nearest Neighbors

Os experimentos relatados nesta se¢do sdo compostospexkd@icoes do classificador
k-NN com tréscorporade treino e teste distintos, execucdes estas denominadas gr A
Tabela 5.1 descreve a média e o desvio padréo dos resultagoedsao, abrangéncia e da
medida F1 deste grupo.

Tabela 5.1: Media e desvio padrédo do grupo

Categorias Pr Re F1
Carnaval 79,7%+ 0,114 91,1%t 0,078  84,6%t 0,059
Cinema 83,3%+ 0,030 84,1%+ 0,071  83,5%t 0,019

Literatura e livros| 76,9%4 0,037  77,2%t 0,053  77,0%t 0,045
Moda 68,2%-+ 0,233  65,2%+ 0,197 66,4%t 0,204
Musica 77,6%+ 0,055 85,5%t 0,028 81,4%t 0,041
Arte e cultura 90,7%+ 0,027 88,7%t 0,008 89,7%t 0,009
Ecologia 72,4%%+ 0,240  38,7%t 0,108  50,3%t 0,147
Medicina e satde| 79,8%+ 0,088 63,9%#t 0,005 70,9%%* 0,038
Ciéncia 91,7% 0,027 64%+ 0,032 75,4%t 0,026
Educagéo 91%+ 0,039 70,4%t 0,083  79,2%+ 0,065
Automobilismo 95,4%+ 0,040 89,2%t 0,036  92,1%t 0,021
Basquete 91,8% 0,053 93,2%t 0,072  92,5%t 0,062
Futebol 91,1%+ 0,009 95,7%t 0,012  93,4%t 0,010
Volei 96,7%+ 0,058 92,5%t 0,066  94,4%t 0,051
Esportes 97%+ 0,001 95,1%t 0,009 96%+ 0,005
Empregos 62,2%+ 0,165  51%%* 0,065 55,2%t 0,067
Iméveis 79,6%-+ 0,051 86,7%t+ 0,006 82,9%t 0,026
Negécios 65,7%+ 0,107 69,5%t+ 0,098 67,5%t 0,100
Financas 87,2%+ 0,027  88,8%+ 0,013 88%+ 0,020
Hardware 79,3%+ 0,066 82,2%t 0,079  80,7%t 0,070
Software 75,8%+ 0,036 70,8%t 0,042  73,2%t 0,021

Informatica 93,9%-+ 0,011  94,1%t 0,017  94,0%t 0,013
Politica 90,5%4 0,034 93,2%t 0,024  91,8%t 0,007
Turismo 89,1%+ 0,036 81,2%+t 0,051  85,1%t 0,024
Veiculos 92,0%+ 0,006 90,4%t 0,055 91,2%t 0,030

Agricultura 83,1%+ 0,183  70,2%t 0,118  75,2%t 0,160
Pecuéria 91,1%+ 0,019 80,5%t 0,105 85,3%t 0,062

Area rural 87,4%+ 0,062  76,9%+ 0,044  81,8%t 0,046

Macro-média 84,3%+ 0,020 79,6%+t 0,009 81,4%t 0,014
Micro-média 87,3%+ 0,011 84,6%* 0,004  85,9%t 0,007

A Tabela 5.1 € o resultado da técnica da avaliagdo com trétigéps do métodbold-out
Nela, sédo apresentados os valores para as médias de predis@agéncia e medida F1 das
respectivas categorias, seguidos do desvio padrédo. Hssa faoporciona uma comparacao
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quantitativa desses resultados com os resultados dosaléssificadores, mas nao permite
uma analise completa do desempenho do préprio classificador

O desvio padrdo mostra a diferenca nos resultados obtidodiftwentes classificadores e,
com excecao de quatro categorias, o desvio padréo obtidcapaedida F1 € inferior a 10%.
Esse fato caracteriza uma homogeneidade no processo deApEdJar de alguns resultados
individuais das categorias divergirem, a micro-média e arcimédia das trés execucdes sao
muito semelhantes.

Para realizar uma analise consistente do classifidafitd uma das execucdes € apresen-
tada na Tabela 5.2. Nesta tabela, sdo apresentadas as snéelideecisdo, abrangéncia e F1
para cada uma das categorias, e também sdo apresentadtasodeaoverdadeiros positivos
(ITPJ), falsos positivos (|FP|) e falsos negativos (|Faifa jas respectivas categorias. Ao final
das tabelas séo apresentadas as medidas de macro-meédia-enéiia.

Tabela 5.2: Resultado da segunda execuc¢ao do grupo

Categorias Pr Re F1 ITP|  |FP] |FN]
Carnaval 76,9%  100% 87% 10 3 0
Cinema 85,7% 80% 82,8%| 12 2 3
Literatura e livros | 73,7%  73,7%  73,7%| 42 15 15
Moda 72,7% 80% 76,2% 8 3 2
Musica 75,8% 83,3% 79,4%|| 25 8 5
Arte e cultura 90,8% 88,6% 89,7% 148 15 19
Ecologia 100% 50% 66,7% 4 0 4
Medicina e saude| 87% 64,5% 74,1%|| 20 3 11
Ciéncia 94,6% 63,6% 76,1%| 35 2 20
Educacéo 88,9% 61,5% 72,7%| 24 3 15
Automobilismo | 92,9% 86,7%  89,7%| 13 1 2
Basquete 95,8% 100%  97,9%| 23 1 0
Futebol 92,0% 96,4% 94,2%| 81 7 3
Volei 100% 87,5% 93,3%|| 7 0 1
Esportes 97,1% 95,7% 96,4% 132 4 6
Empregos 52,4% 57,9% 55% 11 10 8
Iméveis 80,4% 87,2% 83,7%| 41 10 6
Negocios 53,8% 58,3% 56% 21 18 15
Financas 84,5% 87,3% 85,9%| 131 24 19
Hardware 82,5% 89,2% 85,7%| 33 7 4
Software 725% 69,8% 71,2%| 37 14 16
Informatica 92,6% 92,6% 92,6%] 100 8 8
Politica 90,5% 93,8% 92,1%| 76 8 5
Turismo 92,5% 81% 86,9%|| 86 7 19
Veiculos 92,5% 92,5% 92,5%( 37 3 3
Agricultura 63,6% 58,3% 58,3%| 7 4 6
Pecuaria 93,3% 82,4% 87,5%| 14 1 3
Arearural 80,8% 72,4% 76,4%| 21 5 8
Total 1199 186 226

Macro-Média 84,1% 79,7%  81,2%
Micro-Média 86,5% 84,1% 85,3%

Nesse grupo, o processo de CHT foi executado em 869 docusndistotos. E possivel
verificar que o conjunto de verdadeiros positivos, falsastpos e falsos negativos (tal como
exposto na Tabela de Contingéncia, vide Tabela 4.1) saoistggea quantidade de documentos
categorizados. Isso porque, no experimento da Tabela bdiap para a escolha das categorias
€ baseado n@nk da categoria que possui 0 maior valor de relevancia, ouws®jalassificador
atribui apenas uma categoria para cada documento. Issoigréfica necessariamente um
categorizacdo monocategorial. Como existem diferentesstiierarquicos e os classificadores
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estédo posicionados em dois niveis da hierarquia, mais ddassifccador pode fazer parte do
processo de CHT. Em uma visédo geral do processo, existe urti@ategorizacdo, mas em
uma viséo especifica de cada classificador, o processo é ategoral.

Essa analise do primeiro grupo de experimentos serve paraida a uma analise de de-
sempenho dos classificadores, mas ndo permite ainda uno estisl detalhado. Isso porque
nao existe informacgéo sobre a CHT nesse resultado: neleaegpoaacdes sdo analisadas in-
dependentemente e sem informacgdes sobre os niveis hiegaq®ara aprimorar a analise, é
necessario obter informacdes mais especificas dos cladsifes. Para isso, na Tabela 5.3, 0s
resultados estdo apresentados em trés blocos: primegh ségundo nivel e resultado total
(correspondente a ambos os niveis da hierarquia). Esse atomnportante para verificar o
efeito da distribuicdo percentual de documentos na faseed@mento do processo de CHT,
além de permitir verificar qual o efeito da escolha pela categcdo da categoria no topo do
ranking

Tabela 5.3: Resultado com discernimento por niveis hiaréog - grupax

Resultado global do primeiro nivel

k-NN Pr Re F1 [TP| |FP| |FN]|

Macro-Média
Micro-Média

90,4%
90,9%

82,9%
86,6%

86,1%
88,7%

Total

790 79

122

k-NN

Resultado global do segundo nivel

Pr

Re

F1

ITP|  |FP|

IFN|

Macro-Média
Micro-Média

80,6%
79,3%

78,1%
79,7%

78,5%
79,5%

Total

409 107

104

k-NN

Pr

Resultado total

Re

F1

ITP|  |FP|

IFN|

Macro-Média
Micro-Média

84,1%
86,5%

79,7%
84,1%

81,2%
85,3%

Total

1199 186

226

A discriminagéo do resultado por niveis hierdrquicos naostna queda de desempenho no
segundo nivel. A depreciacdo do resultado € esperada,gasycategorizagdes incorretas no
primeiro nivel afetam diretamente o desempenho dos cleasifies do segundo nivel. Um
dos possiveis motivos é a escolharmdoking uma vez que ganking de melhor categoria
ndo permite a categorizacdo em duas ramificacdes da armounétesieamente. Outro motivo
€ a propria representacdo hieraquica das categorias gegaaggtegorizacoes incorretas, de
categorizagbes anteriores, aos classificadores nos miveiores da hierarquia quando um
classificador situado diretamente acima néo categorizataonente um documento.

Na proxima secdo prossegue o relato dos experimentos, canpo @ - Support Vector
Machines
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5.2 Grupo S - Support Vector Machines

Os experimentos do grupo relatados nesta secdo sdo compostos por trés execucdes do
classificador SVM com trésorporade treino e teste distintos. A Tabela 5.4 mostra a média e
o desvio padrao dos resultados de precisao, abrangénciaedida F1.

Tabela 5.4: Media e desvio padrao do grypo

Categorias Pr Re F1
Carnaval 79,6%+ 0,263  60,6%+ 0,215  68,5%t 0,223
Cinema 97%+ 0,053 62,1%t 0,251  73,5%t 0,201

Literatura e livros | 63,9%+ 0,041  86,9%+t 0,024  73,5%t 0,027
Moda 48,8%-+ 0,423  25,8%t 0,250  32,9%t 0,300
Musica 67%+ 0,097 79,0%t 0,070  72,4%t 0,081
Arte e cultura 83,1%-+ 0,021 94%+ 0,010 88,2%+ 0,013
Ecologia 75,8%+ 0,095 43,5%t 0,063  54,7%t 0,041
Medicina e saude| 85,8%+ 0,080 62,4%t 0,071  71,9%t 0,044
Ciéncia 90,6%+ 0,010 68,4%t 0,050 77,9%t 0,036
Educacéo 92,9%+ 0,035 55,6%t+ 0,040 69,5%t 0,024
Automobilismo | 100%+ 0,000  78,3%t 0,029 87,8%t 0,018
Basquete 97,4%+ 0,044 84%+ 0,083 90%+ 0,050
Futebol 87,6%+ 0,003 96,1%t 00,24  91,6%t 0,011
Volei 100%+ 0,000  70,8%t 0,260  81,2%t 0,171
Esportes 97,9%+ 0,005 94,1%t 0,015 96%+ 0,009
Empregos 74, 7%+ 0,091  44,8%+t 0,045 55,6%t 0,020
Iméveis 84,0%+ 0,035  79,7%t 0,030  81,7%t 0,001
Negocios 57,9%+ 0,068 73,1%t 0,082 64,6%+ 0,073
Financas 85,2%+ 0,039  91,7%t 0,017  88,3%t 0,029
Hardware 87,4%+ 0,025 65,1%t 0,063  74,5%t 0,050
Software 78,6%+ 0,021  72,9%t 0,028  75,6%t 0,020

Informatica 97,6%+ 0,003  90,9%t 0,015  94,2%t+ 0,009
Politica 97,1%+ 0,004  87,9%t 0,014  92,3%t 0,007
Turismo 92,3%+ 0,013  82,7%t+ 0,062  87,1%t 0,028
Veiculos 93,1%+ 0,042  80,1%t 0,022  86,1%+ 0,031

Agricultura 88,9%+ 0,111 67,7%t+ 0,122  76,8%t 0,119
Pecuaria 100%-+ 0,000  71,4%t 0,120 82,9%t 0,085

Area rural 98,5%+ 0,026  73,1%t+ 0,049  83,9%t 0,035

Macro-média 85,8%+ 0,030 72,9%t 0,019 77,6%t 0,020
Micro-média 86,6%+ 0,008 82,8%t 0,008 84,7%t 0,008

O desvio padrao demonstra a diferenga nos resultados shblodadiferentes classificadores.
Novamente, com excecdo de cinco categorias, o resultadsaapia um desvio padréo para a
medida F1, em trés categorias, superior a 10%. Apesar dasifetador SVM apresentar um
desvio padrdo maior que o deNN, a macro-média e micro-média dos dois grupos mostram
desempenho estatisticamente equivalente no teste dagdrafo.

O aumento do desvio padrdo em categorias contendo poucomdntos de treino indica
um principio deunderfittingdos classificadores SVM nessas condi¢cdes. Um dos motivas par
isso pode ser a dificuldade em estabelecer vetores de supofi@veis em categorias contendo
poucos documentos romrpusde treino.

Comparando os resultados da macro-média e da micro-méslialislas 5.1 e 5.4 (grupo
« e grupog), é possivel identificar que a macro-média da abrangénc@adsificador SVM
€ 6,7% inferior ao classificaddNN. O mesmo se repete na micro-média, em proporcoes
menores. Isso repercute em uma macro-média da medida Fibinfara o classificador SVM.
Em precisdo, o classificador SVM apresenta melhores réssltaa macro-média, porém o
k-NN apresenta melhores resultados na micro-média.
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Seguindo com a andlise do classificador SVM, a seguir é descaxperimento realizado
com 0 mesmaorpusdo grupoa.

O resultado do processo de CHT de uma execuc¢ao do grémpresentado na Tabela 5.5.
Nesta tabela, sdo apresentadas as medidas de precisamémloia e F1 para cada uma das
categorias. Também séo apresentados os numeros de vevdguEsitivos (|TP|), falsos po-
sitivos (|FP|) e falsos negativos (|FN|) para as respsatzegorias. Ao final das tabelas sé&o
apresentadas as medidas de macro-média e micro-média.

Tabela 5.5: Resultados do experimento com o classificadbt SV

Categorias Pr Re F1 ITP]  |FP] |FN|
Carnaval 88,9% 80% 84,2% 8 1 2
Cinema 90,9% 66,7% 76,9%| 10 1 5
Literatura e livros| 64,6%  89,5% 75% 51 28 6
Moda 71,4% 50% 58,8% 5 2 5
Musica 722% 86,7% 78,8%| 26 10 4
Arte e cultura 82,4% 92,8% 87,3%| 155 33 12
Ecologia 75% 37,5% 50% 3 1 5
Medicina e saude| 76,9% 64,5% 70,2%|| 20 6 11
Ciéncia 90,9% 72,7% 80,8%| 40 4 15
Educacéo 952% 51,3% 66,7%| 20 1 19
Automobilismo 100% 80% 88,9%|| 12 0 3
Basquete 100% 91,3%  95,5%| 21 0 2
Futebol 87,9% 952% 91,4%| 80 11 4
Volei 100% 62,5% 76,9%| 5 0 3
Esportes 98,5% 94,2% 96,3%| 130 2 8
Empregos 72,7% 42,1% 53,3% 8 3 11
Iméveis 87,8% 76,6% 81,8%| 36 5 11
Negocios 51,1% 63,9% 56,8%| 23 22 13
Financas 83,4% 90,7% 86,9%|| 136 27 14
Hardware 89,3% 67,6% 76,9%| 25 3 12
Software 771% 69,8% 73,3%| 37 11 16
Informatica 98% 92,6%  95,2%|| 100 2 8
Politica 97,2% 86,4% 91,5%| 70 2 11
Turismo 93,3% 80% 86,2%|| 84 6 21
Veiculos 88,6% 77,5% 82,7%| 31 4 9
Agricultura 778% 53,8% 63,6%| 7 2 6
Pecuaria 100% 76,5% 86,7%| 13 0 4
Arearural 95,5% 72,4% 82,4%( 21 1 8
Total 1177 188 248
Macro-Média 86%  73,7% 78,4%
Micro-Média 86,2% 82,5% 84,3%)

O conjunto de verdadeiros positivos, falsos positivos gofahegativos deste classificador
€ superior a0 mesmo conjunto apresentado para o classifikaddd. A diferenca entre os
valores da Tabela 5.2 e Tabela 5.5 mostra gk possui um conjunto maior de verdadeiros
positivos, enquanto o SVM possui um conjunto maior de fatsgmtivos.

A comparacao quantitativa da tabela acima com a Tabela hamisra que, em se tratando
da micro-média e macro-média para estepus 0 SVM possui um desempenho superior em
precisdo, enquantoleNN possui desempenho superior em abrangéncia.

A Tabela 5.6 considera, separadamente, as categoriasrdeigarie segundo niveis da ar-
vore. Essa tabela permite uma andlise do desempenho p& distintos da arvore, nela os
resultados estdo apresentados em trés blocos: primeeh sgundo nivel e resultado total.

A analise individual dos niveis demonstra, novamente, ucnédeimo de desempenho do
primeiro para o segundo nivel. Uma caracteristica intareest que este decréscimo é pro-
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Tabela 5.6: Resultado do grupacom discernimento por niveis hierarquicos

Resultado global do primeiro nivel
SVM Pr Re F1 [TP] [FP] |FN]
Macro-Média | 92,3% 81,1% 85,6%
Micro-Média | 90,6% 86,3% 84,4%
Total 787 82 125

Resultado global do segundo nivel
SVM Pr Re F1 ITP| |FP| |FN]
Macro-Média | 82,4% 69,7%  74,4%
Micro-Média | 78,6%  76% 77,3%
Total 390 106 123

Resultado total
SVM Pr Re F1 [TP| |FP| |FN|
Macro-Média 86% 73, 7%  78,4%
Micro-Média | 86,2% 82,5%  84,3%
Total 1177 188 248

porcional para as trés medidas de avaliagcdo. Novamensnking de melhor categoria e a
representacao hierarquica podem ser os responsavel peteidedo dos resultados.

5.3 Analise dos gruposy e

A andlise conjunta dos grupos € realizada, nesta secao, aouto de permitir observar
tendéncias especificas dos classificadkiidsl e SVM. O comportamento € analisado levando
em consideracéo os parametros dos classificadores, astpEgade treino e teste e as carac-
teristicas da colecao.

A Figura 5.1 mostra um grafico com resultados obtidos na #ab& e Tabela 5.6. Ele
descreve a macro-média de precisao e abrangéncia dos gregbs

Macro-média

100% - " 1-5VM
gg:ﬁ: ® 2 -k-NN

85% 4= 3 - SVM (1° nivel)

80% +

750/0 +— - "4 'k‘NN (1° nl'vel)
70% 14 N = = 5.SVM (2° nivel)
65% -

123456 123456
precisio abrangéncia 6 k-NN(2°nivel)

Figura 5.1: Macro-média dos grupa<s

Com a ajuda da Figura 5.1 é possivel identificar que a mactband@ precisdo do classifi-
cador SVM para o primeiro nivel é a mais alta dentre todaswahdan, que a macro-média da
abrangéncia do classificadkiNN no segundo nivel é a mais alta. A macro-média da abran-
géncia do SVM € a mais baixa, especialmente no segundo riirelrelacdo a precisdo, o
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classificador SVM possui desempenho ligeiramente supaiotassificadok-NN em todos os
niveis. No quesito abrangéncia, o classificaklbN possui desempenho superior ao classifi-
cador SVM. O primeiro nivel apresenta os melhores desenggetdnto na precisdo quanto na
abrangéncia.

A Figura 5.2 mostra um grafico com resultados obtidos na #ab& e Tabela 5.6. Ele
descreve a micro-média de precisado e abrangéncia dos greos

Micro-media

100% - "1-5vM

95% * 2-k-NN

90%

85% 1 3 -SVM (19 nivel)
80% 4=

= i _ = 4-k-NN (1°nivel)
70% 4= —_ = = 5-SVM(2°nivel)
0% - 34

6 - k-NN (2° nivel)

Figura 5.2: Micro-média dos grupaese 3

A micro-média dos classificadores (5.2) € similar em quadest@s aspectos, exceto para
a abrangéncia no segundo nivel, onde o classificador SVMamieu resultado 5% inferior
aok-NN. Todavia, o classificadd-NN apresenta um desempenho melhor que o classificador
SVM, em todos os niveis.

Aparentemente, os classificadores possuem desempenkaleqte de preciséo, tanto na
macro-média quanto na micro-média. Na abrangéncia, nmtenta classificadok-NN se
sobressai em relagéo ao classificador SVM, especialmem@aa@-meédia.

O grafico da Figura 5.3 mostra uma comparacdo entre os panaates de precisao e
abrangéncia; esta comparagao permite visualizar umarteraddos classificadordsNN e
SVM para as execucdes dos grupos 3, respectivamente. Este grafico mostra a tendéncia
de um desempenho melhor em abrangéncia para o classiflcithdem relacéo ao classifica-
dor SVM. A preciséo das execucdes dos dois grupos aparerg@&qguivaléncia entre os dois
classificadores, com uma pequena vantagem em desempealogiassificador SVM.

Um agravante no desempenho, para a macro-média da abrenggrese mostra inferior
do grupog, é a diferenca dos resultados obtidos em categorias ens iveiiores da arvore.
Como dito anteriormente, a dificuldade em determinar os onethvetores de suporte, em ca-
tegorias com poucos documentos, pode ser 0 motivo dessetonpegativo. Na macro-média
0 impacto é significativo, na micro-média nem tanto. Issacamdjue o classificador SVM é
sensivel a quantidade de documentos na etapa de treinamemtafetar significativamente o
processo de CHT. Em upnorpusbalanceado, com numero suficiente de documentos de treino,
essa dificuldade n&o deve ser relevante.
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Tendénaas dos classificadores k-NN e SVM
100% -
0%
g
g O
a 4
: + u
8% :
4 1]
8@/0 T T T 1
70% 5% 80% &% A%
Abrangéncia
# SUM = KNN

Figura 5.3: Tendéncia da macro-média dos grupes’

A andlise das tabelas de contingéncia dos grup@es’, mostra que o numero de falsos
negativos & superior ao numero de falsos positivos. Emaelags niveis da arvore, o com-
portamento € o0 mesmo. Isso é resultado da combinacdo daseceticas da colecdo, com
a escolha por monocategorizacdo do melhor documentarmang A colecdo € composta
por documentos que pertencem a mais de uma categoria. Qfictares locais realizam
monocategorizacdo. Entdo, com essa estratégia de catgimimonocategorial baseada em
ranking alguns documentos serdo categorizados em menos categoea esperado. Essas
caracteristicas afetam principalmente as categoriasgimde nivel, uma vez que o classifica-
dor do nodo raiz € monocategorial e os documentos podem tedmama categoria. Por isso,
os classificadores do primeiro nivel sdo comprometidosnesigdtado do classificador no nodo
raiz.

5.3.1 Andlise da colecado

Nesta subsecdo sdo apresentadas caracteristicas dabdeddiga-RIcol que contribuem,
aparentemente, para o desempenho do processo de CHT. A Tabelpresenta as categorias
que possuem os melhores resultados individuais de preeiséangéncia e F1.

Uma das primeiras conclusdes observadas a partir da Talfeiad categoria "esportes”
como sendo aquela que possui os melhores resultados, @pdoeem seis ocasides com uma
das trés melhores classificagbes, tanto na precisédo e @n@agomo na medida F1. Em
segundo lugar estédo as categorias "futebol" e "vélei" ,aqgardo trés vezes cada.

De uma analise das categorias em que as noticias sdo matanwnte categorizadas,
principalmente "Esportes”, "Futebol" e "Vélei", obtémeaseseguintes constatacdes:

1. Todas elas possuem um vocabulario proprio e distintostamee das noticias;

2. No vocabulario aparecem constantemente nomes de timesi (imo uma vez para cada
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Tabela 5.7: Colocacao das categorias com melhor desempenho
Desempenho em categorias do grupe

Pr Re F1
1o Esportes Futebol Esportes
20 Volei Esportes Volei
30 | Automobilismo Informatica Informatica

Desempenho em categorias do grup8

Pr Re F1
1o | Automobilismo Futebol Esportes
20 Pecuéria Esportes Informatica
30 Voélei Arte e cultura Futebol

time e mais de uma vez para um dos times se ele possui destaqoéaia); no vocabu-
lario aparecem constantemente nomes de jogadores; tantorees de times como os de
jogadores parecem ser interessantes na discriminacéatégeias;

3. Essas categorias possuem uma grande quantidade de abasineeque resulta em um
treinamento adequado do classificador.

Dessas observagfes se deduz que a caracterizagdo do ooétmads facil nessas cate-
gorias. Em outras, onde os valores nao foram os melhores tém facil identificar termos
comuns.

Nos casos em que as categorias apresentam um desempemioo infeedia das outras
categorias pode-se observar que o erro estd associadaa oategorias. Por exemplo, a ca-
tegoria "software" apresenta uma quantidade significate/alsos negativos devido a, pelo
menos, dois fatores:

e Quantidade de atributos - os documentos dessa categdita @ststantemente associ-
ados a categoria "hardware", principalmente, em des®igéeprodutos ou novidades.
Como essas descri¢des relatam uma série de perifénaabarg e apenas um Sistema
Operacional goftwarg, os classificadores tendem a categorizar os documentcaea ¢
goria "hardware" porque a freqiiéncia dos atributos asdosia categoria "hardware" é
superior a frequéncia dos atributos associados a catégoftavare”;

e Tecnologia - diversas outras areas além da informatica ioarm tecnologias ligadas
ao software Isso ocorre, por exemplo, na ciéncia e educacdo. Por iss@Jgins ca-
S0s, a terminologia usada nessas areas pertence ao dom#neaddsoftware Muitos
dos avancgos na ciéncia envolvem o ussdware Na educagéo, existem muitos proje-
tos governamentais com apoio sigftwaree também existe uma crescente aplicacao de
softwareligado a instituicdes de ensino.

Intuitivamente, esses fatores levam a considerar a cagegmtwarecomo secundaria, em
relacdo a outras categorias. Por exemplo, na educacgéo yetopool aplicagdo é a noticia
principal, e a tecnologia pode ser vista como um fator sefimd Por isso, a ligacao da ca-
tegoria "software" com outras areas prejudica uma categygao correta, na mesma, quando a
estratégia de categorizagdo € baseada no melhking(monocategorial).
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A combinacéo da estratégia de categorizacdo de limiarging e os fatores descritos
acima inviabilizam que, para esta colecéo, um ajuste denedrés, ou outra forma de melhorar
o desempenho, venham a influenciar significativamente pegdlgdo no conjunto de falsos
negativos da categoria "software".

5.4 Consideracdes sobre o capitulo

Este capitulo apresentou um conjunto de experimentozaeals com a colecdo de textos
Folha-RIcol. Os experimentos foram executados em doisogrdstintosg e 5, com a distin-
cao por classificadordsNN e SVM, respectivamente. Além dos resultados, os pooites e
fracos de cada um dos classificadores, encontrados durexee@cao dos experimentos, foram
ressaltados e analisados, buscando identificar possaesas e discutir possiveis solugoes.

Os experimentos relatados neste capitulo servem como useapaaa a comparacado dos
experimentos do Capitulo 6. Além destes experimentosy®etperimentos foram realizados.
Um outro experimento realizado foi a execu¢do dos clasddies com uma proporgao, no
corpusde treino e naorpusde teste, de 60% por 40%, respectivamente. Este experim&oto
teve prosseguimento e ndo chegou a ser relatado nestaalifsguorque o comportamento dos
classificadores nao foi alterado, com excecédo de uma pegepneciacao nos resultados.

O préximo capitulo é dedicado a combinacédo de classificadm énfase na heuristica
proposta no Capitulo 4.
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Capitulo 6

Experimentos combinando classificadores

Este capitulo € voltado aos experimentos que adotam a cagduirde classificadores no
processo de CHT. Os classificadores usados nas duas codgsrsap &-NN e o SVM. A me-
todologia dos experimentos € a descrita no Capitulo 4. Aaspé&d dos experimentos consiste
em uma andlise e comparacao dos resultados entre si e, tacdréros resultados do capitulo
anterior (gruposy e (). Ao final sdo apresentadas algumas consideracdes solesultados
obtidos, identificando problemas e considerando posssegigoes.

Este capitulo tem por objetivo principal analisar a efic&mia heuristica proposta no Ca-
pitulo 4. Para tanto, os experimentos utilizam dois métadosbinatdrios de classificadores:
a votacado e a heuristi®aNN+SVM. E importante ressaltar que qualquer combinacaciake
sificadores agrega em si um aumento no processamento, sajgmficativo ou ndo. Nao é o
objetivo deste trabalho analisar a otimizag&o do processtms algoritmos.

Para realizar o processo de CHT, um percentual de 70€ogmsé utilizado para treino
e o0 restante para testes. Este percentual desigual é mez@ssa priorizar o treinamento do
classificador, caso contrario pode ocouederfitting

Na primeira etapa do processo, 0 pré-processamento, sa@gidas as palavras constantes
nastopliste palavras com uma frequéncia inferior a trés por documénsoplisté composta
pelas palavras mais comumente encontradas e que néo agregaalor significativo para a
categorizagao.

Apos o pré-processamento, os documentos sdo armazenadoguavos no formato ARFF
utilizado pela ferramenta WEKA. 70% dos documentos redgtey uma categoria sdo obtidos
aleatoriamente do total de documentos da mesma, para gavgsusde treino. O restante dos
documentos é utilizado para os testes, também armazenddomaio ARFF.

Para evitar que o desempenho dos classificadores sejaipagiogpor motivos alheios a
combinacéo, tanto aorporade treino e teste como os parametros dos classificadoresasdo m
tidos constantes, em relacéo aos experimentos do capiteldc, nos experimentos detalhados
neste capitulo. Uma modificacdo nos documentos, atribut@sametros dos classificadores
pode resultar em uma diferenca no mecanismo de inferénsielassificadores. Essa alteracao
modificaria o desempenho de maneira imprépria para a afial@gsejada e, deve ser evitada.
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Assim como nos experimentos relatados no Capitulo 5, shpads sete classificadores
entre as categorias que constituem nodos nao-folha.

A avaliacdo do processo de CHT consiste na repeticdo do mitdd-outcom os mesmos
corporade treino e teste obtidos nos experimentos do Capitulo 5.

Os experimentos deste capitulo estdo divididos em doigrgsupoy e grupo).

6.1 Grupo y - Combinacgao por voto

A maneira mais simples de combinar o resultado de classifiead pelo voto majoritario,
sem a atribuicdo de peso. Este método é empregado a fim dereatia comparacdo com a
heuristica proposta nesta dissertacéo, além da compa@géms classificadordsNN e SVM.

As trés execucgodes do grupe descritas nesta se¢ao, possuem os mesorpsrade treino
e teste, citados anteriormente. Da mesma forma que nofickdgres anteriores, a Tabela 6.1
descreve a média e 0 desvio padrao dos resultados de predisdiogéncia e medida F1 dessas
trés execucgoes.

Tabela 6.1: Media e desvio padrao dos classificadores - grupo

Categoria Pr Re F1
Carnaval 88,6%+ 0,025 67,9%t 0,062  76,7%+ 0,029
Cinema 83,9%+ 0,068 54,9%t 0,257  64,9%+ 0,200

Literatura e livros | 72,8%+ 0,141  83,7%t 0,023  77,5%t 0,088
Moda 81,9%+ 0,033 52,8%+f 0,285 61,9%+* 0,206
Musica 66,5%+ 0,154  79,2%t 0,106  72,2%t 0,135
Arte e cultura 92,4%4 0,031 94%4+ 0,016 93,2%+ 0,024
Ecologia 75,4%+ 0,069  44,6%t 0,155  55,5%t 0,137
Medicina e salide| 92,1%+ 0,068 72,7%+t 0,079  81,3%+ 0,076
Ciéncia 94%+ 0,030 72,7%+ 0,105  81,8%t 0,077
Educacéo 96,8%+ 0,028 78,6%t 0,077 86,6%t 0,058
Automobilismo 100%- 0,000 83%+ 0,032 90,8%+* 0,018
Basquete 93,6%4 0,003  95,9%t 0,036  94,7%t 0,016
Futebol 94,1%4 0,051 97,3%t 0,006  95,6%t 0,023
Volei 100%=+ 0,000  100%+* 0,000  100%t 0,000
Esportes 98,5%4 0,013  94,5%t 0,009  96,4%t 0,011

Empregos 85,5%+ 0,074 60%+ 0,173 70,1%t 0,142
Imoveis 85,8%+ 0,086 87,9%t 0,068 86,8%t 0,077
Negécios 74,5%4 0,081 81,2%t 0,074  77,7%t 0,078
Financas 92,2%+ 0,048 92,6%t 0,015  92,4%t 0,031
Hardware 88,4%+ 0,052 84,1%t 0,047 86,2%+ 0,050
Software 85,2%+ 0,072  74,5%t 0,127  79,4%+ 0,103

Informatica 98,6%4 0,005 94,3%t 0,022  96,4%t 0,014
Politica 96,9%+ 0,027  96,4%t 0,009  96,6%t 0,009
Turismo 92,7%4 0,035 89,4%t 0,014 91,1%t 0,024
Veiculos 96,3%4 0,032 94,6%t 0,047  95,5%t 0,039

Agricultura 94,9%+ 0,044 74,3%t+ 0,065 83,3%t 0,058
Pecuéria 96,3%4 0,032 83,6%t 0,024  89,5%t 0,001

Area rural 95,7%4+ 0,038 80,8%t 0,042  87,6%t 0,040

Macro-média 89,8%+ 0,046 80,9%t 0,068 84,3%+ 0,063
Micro-média 91,3%+ 0,046 87,3%t 0,043  89,3%t 0,044

O desempenho na macro-média e micro-média das medidas ldg@ana combinacao
por voto dos classificadores, é superior tanto no caso dsifitasiork-NN como no caso do
classificador SVM. Esse resultado por si s6 ndo é signifcativdesvio padréo deste classifi-
cador, nas mesmas circunstancias, € muito superior acdeshao dos outros classificadores.
Isso significa uma variagdo dos resultados obtidos entreegsigdes, que € demonstrada pela
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grande quantidade de categorias com um desvio padrao aupet®%. Analisar o resultado
obtido pela melhor execucéo, nesse caso, nao permite unpeensao correta do desempenho
desse classificador. No entanto, uma analise dessa discigp&rmite identificar os motivos
que levaram ao resultado obtido, apresentado na Tabela 6.1.

Nas medidas de macro-média e micro-meédia o desvio padraoteado € o mais alto dentre
0s observados nesta dissertacdo. Levando em considessgovalores, a variagao possivel
dos resultados ocorre entre 4,3% e 6,8%, dependendo daarelal/aliacdo. Por exemplo, a
macro-média da medida F1 é de 84,3% com desvio padrao de 6¢ghé leva a considerar o
real valor dessa medida como entre 78% e 90,6%. Essa vada¢Et6% do valor verdadeiro
€ muito elevada e leva a uma reflexao.

Um dos motivos que pode levar a diferenca dos resultados astexecucdes é que, na
segunda execucao, os resultados sdo muito otimistas. gdesbo esperado pela combinacao
dos classificadores € positivo para a segunda execuca@renaas duas outras execucdes nao
h& uma diferencga significativa. Deduz-se que, nessa sduagéscolha dos documentos de
treino influenciaria diretamente no resultado, como masfrabela 6.2. A anéalise da tabela de
contingéncia dessas execu¢des mostra que a eficiéncieegaiczacdo melhora nas categorias
“literatura e livros", "musica”, "arte e cultura”, "emposyj, "financas" e "negocios" onde se
concentra a maioria dos falsos positivos. No entanto, essagorias apresentam o maior
desvio padrao.

Outro ponto crucial é o conjunto de execucdes realizadas @xecucdes podem nao de-
terminar o desempenho real dessa combinacao de classi@sa@tantretanto, devido ao tempo
necessario para a preparacao e execucao do processo dew@hEerdo a combinacao de clas-
sificadores, esse é o nimero comumente adotado para oswespEs. E preciso considerar
que um namero maior de execugdes tende a diminuir a variaggicedultados e produzir, as-
sim, um resultado mais condizente com a realidade. Comaéssé o foco dessa disserta¢éo
e sim um ponto de comparac¢ao com a combinacao de classiksaglquressa pelo grupoos
valores encontrados sao considerados suficientes parandiisea

Passando a andlise detalhada de uma execuc¢éo do)grigro-se os resultados exibidos na
Tabela 6.2.

Nos dados mostrados na Tabela 6.2, o nUmero de falsos pss#ibfre um decréscimo
substancial. Ja a reducédo no numero de falsos negativos td@oségnificativa. O fator que
diferencia os dois conjuntos da tabela de contingéncia éadhesda categorizacdo pelo melhor
escore. Considerando essa estratégia, o conjunto de falsitiyos pode ser minimizado com
alteracfes nas condicdes e heuristicas dos experimeatoxahjunto de falsos negativos ndo
sofre variag6es devido as razdes anteriormente apressr{ecao 5.3) e a estratégia de melhor
escore.

A seguir, o Teste estatitisco Z é utilizado para verificaragabilidade de uma nova ocor-
réncia de resultados semelhantes aos da Tabela 6.2.

Com base na macro-média da medida F1 (84,3%) e em seu desiénp@,063) (Ta-
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Tabela 6.2: Resultado da votagao dos classificadores

Categorias Pr Re F1 ITP| |FP| |FN]
Carnaval 85,7% 75,0% 80,0% 6 1 2
Cinema 91,7% 84,6% 88,0% 11 1 2

Literatura e livros| 89,1% 86,4% 87,7%]| 57 7 9
Moda 85,7% 85,7% 85,7% 6 1 1
Musica 84,2% 91,4% 87,7% 32 6 3
Arte e cultura 95,9% 95,9% 95,9%]| 165 7 7
Ecologia 83,3% 62,5% 71,4% 5 1 3
Medicina e saude| 100,0%  81,8% 90,0%|| 18 0 4
Ciéncia 97,5% 84,8% 90,7% 39 1 7
Educagéo 100,0%  87,5% 93,3%|| 28 0 4
Automobilismo 100,0% 86,7% 92,9% 13 0 2
Basquete 93,3% 100,0% 96,6% 14 1 0
Futebol 100,0%  96,6% 98,3%|| 85 0 3
Volei 100,0% 100,0% 100,09 10 0 0
Esportes 100,0%  95,5% 97,7%|| 128 0 6
Empregos 94,1% 80,0% 86,5% 16 1 4
Imoveis 95,7% 95,7% 95,7%| 44 2 2
Negécios 83,9% 89,7% 86,7% 26 5 3
Financgas 97,8% 94,3% 96,0%|| 132 3 8
Hardware 94,4% 89,5% 91,9%]( 34 2 4
Software 93,5% 89,2% 91,3% 58 4 7

Informatica 99,2% 96,8% 98,0%| 121 1 4
Politica 100,0% 95,3% 97,6% 81 0 4
Turismo 96,8% 91,1% 93,9%| 92 3 9
Veiculos 100,0% 100,0% 100,09 38 0 0

Agricultura 100,0%  81,8% 90,0% 9 0 2
Pecuéria 100,0%  80,8% 89,4%|| 21 0 5

Area rural 100,0%  85,7% 92,3%|| 30 0 5

Total 1319 47 110

Macro-média 95,1% 88,7% 91,6%
Micro-média 96,6% 92,3% 94,4%

bela 6.1) é possivel verificar a probabilidade de uma nova&muecia () com uma macro-média
da medida F1 igual ou superior a 91,6%, realizando o calddxe:

prob(x > 91,6%) =
prob(z > (0,916 — 0,843)/0,063) =
prob(z > 1,158) =
1 —prob(z <1,158) =
1—0,874 =
0,126

Obtém-se um valor de 2 1,158, que, convertendo na tabela Z corresponde a 0,8T# res
tando em uma probabilidade de 12,6% para 91, 6%. Esta € uma probabilidade muito baixa;
mesmo levando em consideracdo a quantidade de repeticdasrgenvalo de confianca de
95%, o valor real da macro-média da medida F1 esta entre &34 %, demonstrando que o
valor 91,6% esté acima do limiar real dessa medida. Ditg ésteesultados da Tabela 6.2 ndo
s&o estatisticamente significativos para a avaliagao desthinag&o de classificadores. Dificil-
mente ira repetir-se essa situacao. Portanto, a hipotasma@ova ocorréncia com resultados
semelhantes aos da Tabela 6.2 deve ser rejeitada.
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A Tabela 6.3 considera, separadamente, as categoriasw@inare segundo nivel da arvore.
Como descrito anteriormente, o0s resultados expressossfgoexecucao devem ser rejeitados
por ndo representarem um valor estatisticamente sigmficaEntretanto, a analise destes re-
sultados pode encaminhar possiveis identificacdes degonalsle solucdes.

Tabela 6.3: Resultado do grugacom discernimento por niveis hierarquicos

Resultado global do primeiro nivel

votacao

Pr

Re

F1

ITP|  |FP] |FN]

Macro-Média
Micro-Média

98,7%
98,2%

92,6%
94,0%

95,5%
96,1%

Total

854 15 54

votacao

Resultado global do segundo nivel

Pr

Re

F1

ITP|  |FP] |FN]

Macro-Média
Micro-Média

93%
93,5%

86,5%
89,2%

89,4%
91,3%)|

Total

465 32 56

votacao

Pr

Resultado total

Re

F1

ITP|  |FP] |FN]

Macro-Média
Micro-Média

95,1%
96,6%

88,7%
92,3%

91,6%
94,4%

Total

1319 a7 110

Os dados resultantes da analise por niveis hierarquiceseaqgam uma pequena diferenca
no conjunto de falsos negativos e uma grande diferenca rjordorde verdadeiros positivos e
falsos positivos.

O decréscimo no desempenho do primeiro nivel para o segumdbaxiste mas, aparen-
temente, a diferenca € menor do que o decréscimo expresstasssgicadore&-NN e SVM,
grupoa e grupoi. O comportamento observado em experimentos anterioreeemsse, ou
seja, em niveis superiores da hierarquia 0 desempenho aksificadores é melhor que em
niveis inferiores.

Cabe ressaltar um aspecto interessante: nos classifisattmsgrupos: e 5 estes mesmos
corpusde treino ecorpusde teste ndo apresentam o melhor desempenho do classifieaeor
guanto que a combinagéao por voto apresenta os melhoretackesipara estes mesnuuspora
Analisando a tabela de contingéncia, é possivel verificarogeconjunto de falsos positivos di-
minui, na votacao, nas categorese e cultura finangase turismoe em categorias em nodos
filhos da categoriarte e cultura

6.2 Grupod - Heuristica k-NN+SVM

Esta se¢éo descreve 0s experimentos compostos por trégéeecla heuristidtaNN+SVM,
grupod, com os mesmos trés diferentes conjuntosalporade treino e teste utilizados nos
experimentos anteriores.

A heuristicak-NN+SVM de combinacao prevé que:

e nodos com mais de dois filhos utilizem o classificad®N;
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e nodos ndo-folhas com dois ou menos filhos utilizem, resgm@onte, classificadores
multicategoriais e monocategoriais SVM.

A Tabela 6.4 exibe a média e o desvio padrdo dos resultadao®disdn, abrangéncia e da
medida F1, individual para cada categoria do gréip&o final sdo mostradas a macro-media e
micro-média global, com as mesmas medidas de avaliacéo.

Tabela 6.4: Media e desvio padrdo do grdpmmm a heuristica-NN+SVM

Categorias Pr Re F1
Carnaval 79,7%+ 0,114 91,1%t 0,078  84,6%t 0,059
Cinema 83,3%+ 0,030 84,1%t 0,071  83,5%t 0,019

Literatura e livros| 76,9%4 0,037  77,2%t 0,053 77%+ 0,045
Moda 68,2%-+ 0,233  65,2%+ 0,197 66,4%t 0,204
Musica 77,6%+ 0,055 85,5%t 0,028 81,4%t 0,041
Arte e cultura 90,7%+ 0,027 88,7%t 0,008 89,7%t 0,009
Ecologia 68,3%+ 0,161  34,5%t 0,051 45%+ 0,043
Medicina e salde| 83,4%+ 0,049 60,3%+f 0,029 69,8%+ 0,006
Ciéncia 91,7%+ 0,027 64%+ 0,032 75,4%t 0,026
Educacéo 91%+ 0,039 70,4%+ 0,083  79,2%t 0,065
Automobilismo 95,4%+ 0,040 89,2%t 0,036 92,1%t 0,021
Basquete 91,8%4 0,053 93,2%t 0,072  92,5%t 0,062
Futebol 91,1%-+ 0,009 95,7%t 0,012  93,4%t 0,010
Volei 96,7%4+ 0,058 92,5%t 0,066 94,4%t 0,051
Esportes 97%+ 0,001 95,1%t 0,009 96%+ 0,005
Empregos 62,2%+ 0,165 51%+ 0,065 55,2%+ 0,067
Iméveis 79,6%-+ 0,051 86,7%t+ 0,006 82,9%t 0,026
Negdcios 65,7%+ 0,107 69,5%t 0,098 67,5%t 0,100
Financas 87,2%+ 0,027  88,8%+ 0,013 88%+ 0,020
Hardware 86,8%+ 0,011 65,9%+t 0,073  74,7%+ 0,045
Software 75,9%4+ 0,008  74,3%t 0,057  75,1%t 0,033

Informatica 93,9%+ 0,011  94,1%t 0,017 94%+ 0,013
Politica 90,5%4 0,034 93,2%t 0,024  91,8%t 0,007
Turismo 89,1%+ 0,036 81,5%f+t 0,051  85,1%t 0,024
Veiculos 92%+ 0,006 90,4%t 0,055  91,2%+ 0,030

Agricultura 79,8%+ 0,142 68,7%+ 0,141  73,8%t 0,141
Pecuéria 90,5%+ 0,040 78,6%t+ 0,106 83,7%t 0,055

Arearural 87,4%+ 0,062 76,9%f+t 0,044  81,8%t 0,046

Macro-média 84,4%+ 0,026  78,8%t 0,013  80,9%+t 0,018
Micro-média 87,5%+ 0,011 84,2%t 0,009 85,9%t 0,010

As medidas de avaliagdo para a macro-média e a micro-mésligesioltados da Tabela 6.4
possuem valores quase idénticos aos resultados obtidebela equivalente para o grupo
(classificadok-NN).

Um dos motivos que pode ter influenciado nesse resultado éar manero de classifi-
cadoresk-NN do que classificadores SVM. No total sdo quatro clasasificesk-NN e trés
classificadores SVM. Outro motivo é que os classificadks®l estdo posicionados nas ca-
tegorias onde existe 0 maior nimero de documentos. Essgsyvatpresentam em um maior
volume de categorizagbes de documentos nos classificaddidssejam eles para os conjun-
tos de verdadeiros positivos, falsos positivos ou falsgaines.

A analise individual de uma execucéo do grupxibe as medidas de preciséo, abrangéncia
e medida F1, em cada uma das categorias, expostas na Tdbelafbém sdo apresentados
0s numeros de verdadeiros positivos (|TP]), falsos posi{i#P|) e falsos negativos (|JFN|) para
as respectivas categorias. Ao final da tabela sdo apreasraadnedidas de macro-média e
micro-média.
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Tabela 6.5: Resultado da heuristicAIN+SVM

Categorias Pr Re F1 ITP|  |FP] |FN]
Carnaval 76,9%  100% 87% 10 3 0
Cinema 85,7% 80% 82,8%|| 12 2 3
Literatura e livros | 73,7%  73,7%  73,7%| 42 15 15
Moda 72,7% 80% 76,2% 8 3 2
Musica 75,8% 83,3% 79,4%| 25 8 5
Arte e cultura 90,8% 88,6% 89,7%| 148 15 19
Ecologia 75% 37,5% 50% 3 1 5
Medicina e saude| 85,7% 58,1% 69,2%| 18 3 13
Ciéncia 94,6% 63,6% 76,1% 35 2 20
Educacéo 88,9% 61,5% 72,7%| 24 3 15
Automobilismo | 92,9% 86,7%  89,7%| 13 1 2
Basquete 95,8%  100%  97,9%| 23 1 0
Futebol 92% 96,4%  94,2%|| 81 7 3
Volei 100% 87,5% 93,3% 7 0 1
Esportes 97,1% 95,7% 96,4%| 132 4 6
Empregos 52,4% 57,9% 55% 11 10 8
Iméveis 80,4% 87,2% 83,7%| 41 10 6
Negdcios 53,8% 58,3% 56% 21 18 15
Financas 84,5% 87,3% 85,9%| 131 24 19
Hardware 86,2% 67,6% 75,8%| 25 4 12
Software 75% 67,9% 71,3%|| 36 12 17
Informatica 92,6% 92,6% 92,6%| 100 8 8
Politica 90,5% 93,8% 92,1%|| 76 8 5
Turismo 925% 81,9% 86,9%| 86 7 19
Veiculos 92,5% 92,5% 92,5% 37 3 3
Agricultura 63,6% 53,8% 58,3%| 7 4 6
Pecuaria 86,7% 76,5% 81,2%| 13 2 4
Arearural 80,8% 72,4% 76,4%| 21 5 8
Total 1186 183 239
Macro-Média 832% 77,9% 79,8%
Micro-Média 86,6% 83,2% 84,9%

E nitido que os resultados mostrados na Tabela 6.5 s&o eneizcom os resultados da
Tabela 6.4, que também faz parte das execucdes do griiterente dos resultados do grupo
X, 0s valores encontrados para esta tabela possuem umadeainderior a 1% com relacdo
ao esperado, com base no desvio padrédo da Tabela 6.4. Gadesuda precisao e abrangén-
cia para a macro-média demonstram um desempenho intenpeaiarelacdo ao desempenho
dos classificadordsNN e SVM. A medida de abrangéncia, nessa combinacao, €isupes
resultados do grupg e, a precisdo possui desempenho proximo a melhor execugdasso
ficadork-NN. Cabe ressaltar que esta execug¢ao nao consitui 0 metkengpenho encontrado
para esta combinacao.

Um aspecto interessante nos resultados da Tabela 6.5 éagyogioria das categorias em
qgue é aplicado o classificador SVM, o desempenho da medidaedsiio dessas categorias
decai, em relacdo ao classificador SVM do grupdJm bom desempenho para a medida de
precisdo € uma das caracteristicas apresentadas nosrexes do grup@, entretanto nos
resultados do grupdapenas a categore@énciaapresenta uma melhora no desempenho.

A Tabela 6.6 considera, separadamente, as categoriasrdeifarie segundo nivel da ar-
vore. Lembrando, sé&o quatro classificadde®N e trés classificadores SVM. O esperado € um
desempenho equivalente ao classificaddiN no primeiro nivel, com um bom desempenho
em abrangéncia e, uma melhora na precisao nas categoriageesa gncontram o classificador
SVM, uma vez que a abrangéncia no primeiro nivel deve seranglie no grupg.

A heuristica da abordagem combinatéria ndo prevé nenhuwssifitc@dor SVM para o pri-
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Resultado global do primeiro nivel

Tabela 6.6: Resultado do grup@om discernimento por niveis hierarquicos

k-NN+SVM Pr Re F1 [TP| |FP| |FN|
Macro-Média | 90,4% 82,9%  86,1%)
Micro-Média | 90,9% 86,6% 88,7%

Total 790 79 122

Resultado global do segundo nivel

k-NN+SVM Pr Re F1 ITP| |FP| |FN]
Macro-Média | 79,1% 75,1%  76,4%
Micro-Média | 79,2% 77,2%  78,2%

Total 396 104 117
Resultado total

k-NN+SVM Pr Re F1 ITP| |FP| |FN]
Macro-Média | 83,2% 77,9% 79,8%
Micro-Média | 86,6% 83,2%  84,9%

Total 1186 183 239

meiro nivel, por isso os valores do classificakldiN e da heuristice-NN+SVM séo idénticos
(tabelas 5.1 e 6.4). Ja no segundo nivel, a heuristica aypaas® desempenho, aparentemente,
pior que o desempenho do classificaledN, e melhor que o desempenho do classificador
SVM. Esse desempenho é o esperado, uma vez que os classdglatiiN sdo predominantes
em numero. Entretanto, ndo € possivel observar nenhunrardjgesignificativa no desempe-
nho da medida de preciséo, o que indica uma depreciacaouitacesda heuristica em relacéo
ao resultado encontrado individualmente no classificatd.SConclui-se que os resultados
pouco atrativos encontrados aqui estdo proximos aos adsslindividuais do classificadkr
NN.

Novamente, o desempenho do classificador € melhor em niyegsisres da arvore. No
entanto, a depreciagdo dos resultados por niveis hiecdsjgbntinua, uma vez que as duas
caracteristicas, relatadas anterioremente, sdo coestang quatro experimentos.

6.3 Andlise dos grupos, ed

A analise conjunta dos grupos é realizada, nesta se¢do, aomito de permitir observar
tendéncias especificas do comportamento da combinacadedsgicadore&-NN e SVM. O
comportamento é analisado levando em consideragéo osgan&rdos classificadores, os trés
corporade treino e teste e as caracteristicas da colecéo.

O gréfico da Figura 6.1 mostra uma comparacao entre os paneslates de precisdo e
abrangéncia que descreve uma tendéncia da combinacaadssichdore&-NN e SVM, por
voto e para a heuristid@NN+SVM, para as execucdes dos gruposd, respectivamente.

Este grafico mostra a tendéncia de um desempenho melhor emgéhcia no grupé
em relacdo ao grupo A precisao das execugdes dos dois grupos aparenta umgesanied
desempenho para a combinagao por voto.

Um agravante no desempenho, para a macro-média da abramgdéferior do grupoy,
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Tendéncias da combinacao de classificadores
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Figura 6.1: Tendéncia da macro-média dos grupes

pode ser a influéncia que o voto do classificador SVM agregsigoms problemas inerentes
a esses classificadores. Como ja foi explicado anterioenendificuldade em determinar os
melhores vetores de suporte, em categorias com poucos datasnpode ser o motivo desse
impacto negativo. Na macro-média o impacto é significatieomicro-média nem tanto. Isso
indica que o classificador SVM é sensivel a quantidade dendleictos na etapa de treinamento,
sem afetar significativamente o processo de CHT. Emcarpusbalanceado, com ndmero
suficiente de documentos de treino, essa dificuldade ndosaevelevante. No grupdesse
problema ndo é um agravante ao resultado final porque oraséiderdo classificador SVM,
ora a deciséo é do classificadeNN.

A andlise das tabelas de contingéncia dos grypes), mostra que o conjunto de falsos
negativos € superior ao conjunto de falsos positivos. Eatéel aos niveis da arvore o com-
portamento € o mesmo. Isso é resultado da combinacédo dasecesticas da colecdo com a
escolha por monocategorizacdo do melhor documentamking Como os documentos per-
tencem, em média, a 1,5 categorias, ampliar a estratégiategotizacdo para categorizar o
documento na primeira e segunda categorieatiiingdeve aumentar significativamente o nu-
mero de falsos negativos, sem garantir um decréscimo normongle falsos positivos. Essas
caracteristicas afetam principalmente as categoriasgimde nivel, uma vez que o classifica-
dor do nodo raiz é monocategorial e os documentos podem tedmama categoria. Por isso,
os classificadores do primeiro nivel sdo comprometidosnesigdtado do classificador no nodo
raiz.



78 Capitulo 6. Experimentos combinando classificadores

6.4 Consideracdes sobre o capitulo

Este capitulo apresentou um conjunto de experimentogzaeals com a combinacdo de
classificadores. Os experimentos foram executados em dg®g distintos,y e §, com a
distingdo de combinacao por voto e a heuridtitdN+SVM, respectivamente. Além dos resul-
tados encontrados durante a execucao dos experimentogsosos foram analisados e com-
parados com os experimentos do capitulo anterior, busddedtficar possiveis problemas e
discutir possiveis solu¢gdes. Em uma comparacao, o Tesieaglicado em uma das execucdes
do grupoy, que apresentou valores fora do padréo das outras exedmdessmo grupo.

Os experimentos relatados no Capitulo 5 serviram para emba®mparacao dos experi-
mentos deste capitulo. A compreensdo das caracteristitiisuddades encontradas nos classi-
ficadores e na colecado, adquiradas no capitulo anteriglaigm na identificacédo e explicacédo
das dificuldades encontradas neste capitulo.

Para sumarizar os resultados obtidos com os quatro gruppgdementos é apresentada a
Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Comparacao dos quatro grupos

Macro-média Micro-média
Pr Re F1 Pr Re F1
k-NN 84,1% 79,7% 81,2%| 79,3% 79,7% 79,5%
SVM 86% 73,7%  78,4%|| 86,2% 82,5% 84,3%
votacao 95,1% 88,7% 91,6%| 96,6% 92,3% 94,4%
k-NN+SVM | 83,2% 77,9% 79,8%| 86,6% 83,2% 84,9%

Em uma comparacao direta, a heuriskddN+SVM néo apresentou um ganho de desem-
penho em relacdo a votagéo. Os resultados encontrados Ipauaistica estdo muito proximos
aos resultados dos classificaddkd$N e SVM, aplicados individualmente. Exceto para a vota-
¢éo, ndo houve um ganho no desempenho. Alguns dos motivgsogeen ter ocasionado esta
situacéo sao:

e as caracteristicas da colecdo. No Capitulo 5 foi apresentad analise da colecéo que
revelou a diferenca na quantidade de documentos por caegoremprego de nomes
préoprios, especificos para algumas categorias, como duederdsticas que modificam
o desempenho dos classificadores.

e as caracteristicas inerentes aos classificadores. Adexdsticas do classificadérNN,
em obter melhor desempenho para a abrangéncia, e do ckdsifleVM, em obter me-
Ihor desempenho na precisdo, ndo foram observadas nativaukdN+SVM. Na reali-
dade, os resultados foram contrarios ao esperado.

e 0 comportamento hierarquico dos classificadores. A difamiédem analisar individual-
mente um classificador, sem levar em consideracao o ciclpletonda Categorizacao
Hierarquica de Textos, ndo permite que os resultados dasicagdes de classificadores
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sejam completamente compreendidos. Isto, porque na CH$ultado de um classi-
ficador estad associado ao resultado obtido por classifieaduars niveis anteriores da
hierarquia.
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Capitulo 7

Conclusao

Este trabalho apresentou uma proposta de combinacdo ddiciores e sua avaliacéo
para a Categorizagdo Hierarquica de Textos em uma colechiogia portuguesa, a colegcéo
Folha-RIcol. Nesse tipo de categorizagdo, um conjunto tegoaas sado hierarquicamente or-
ganizadas em uma estrutura de arvore. Nessa estruturawseiatos podem ser categorizados
em qualquer categoria. A proposta consistiu em uma comémndgs classificadordsNN e
SVM em uma heuristica, denominakl&NN+SVM. Para avaliar essa proposta, foram realiza-
dos experimentos com os classificaddte$N e SVM, em combinacdes (vide Capitulo 6) e
separadamente (vide Capitulo 5).

Para o desenvolvimento deste trabalho foi buscada umarhemtacéo téorica sobre a CHT,
enfatizando os procedimentos e caracteristicas comundasssficadores e métodos de cate-
gorizagdo utilizados nesta dissertacdo. Esta fundan@mntagrica apresentou uma visdo geral
sobre a Categorizacao Hierarquica de Textos, destacamdeitas e caracteristicas da Apren-
dizagem de Maquina e dos classificadores. Na abordagemdadais classificadores fazem
uso de uma colecdo de textos previamente categorizados@astuir um modelo estatistico
de predicéo capaz de categorizar novos documentos.

No processo de categorizacéo, foram identificadas quatpagt pré-processamento, trei-
namento, teste e etapa operacional. Os conceitos, castictes e diferencas dos classifica-
doresk-NN e SVM foram enfatizados no intuito de demonstrar as mjSes existentes nas
etapas de treinamento e teste. No contexto da represemtagiiumentos e da etapa de pré-
processamento, destaca-se a necessidade de aplicar egé&os## atributos.

Os trabalhos correlatos também contribuiram para a exedes®a dissertacdo. A escolha
dos trabalhos teve um impacto na aplicacdo de idéias e ¢oscé trabalho de Langie, cujo
protétipo foi utilizado como base estrutural para os expentos realizados nesta dissertagéo,
é de vital importancia. O trabalho de Moraes e Lima, demouosrdificuldade na realizacéo
da CHT em uma colecgao de textos que nao foi previamente catada. O trabalho de Liat
al. identificou uma fragilidade presente nos classificadordd $dm poucos documentos para
treino. O trabalho de Bennet, Dumais e Horvitz, apresenioa melhora no desemempenho
da categorizagdo com a utilizagdo da combinagcéo STRIVE.
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Na elaboracédo da metodologia, foram apresentadas a cpket@rarquia das categorias,
a representacdo dos documentos, a heuristica propostabag@w; enfim, a metodologia que
foi utilizada nos experimentos. Essa metodologia é crpeied a realizagédo, descri¢do e analise
dos experimentos, permitindo identificar e discutir os f@olas encontrados.

A analise dos resultados obtidos através de experimentostpea observacéo de carac-
teristicas, a identificagcdo de problemas e possiveis ssdut@m como tecer algumas consi-
deragOes sobre os classificadores, sobre as combinacoesr@raebre a colecdo de textos
empregada.

7.1 Contribuicoes

Nesta secdo sao destacadas algumas contribuicdes ressiliandesenvolvimento desta
dissertagao:

e Processo de CHT o processo descrito nesta dissertagéo ndo é inovadoria@sinteti-
zacao de idéias e conceitos de diferentes sub-areas degaesgustitui uma contribuicéo
para a realizacdo de novos estudos na area.

e A proposta da heuristicak-NN+SVM - embora a heuristica proposta nao tenha apre-
sentado resultados superiores aos encontrados com o usssificadore&-NN e SVM
individualmente, essa proposta constitui uma contrilougg utilizar idéias e conceitos
na tentativa de aperfeicoar o desempenho do processo deACtthtribuicdo pode ser
vislumbrada com a identificacio e andlise dos problemasaados.

e Avaliacdo- a avaliacdo dos experimentos realizados contribuiu patdizacao de clas-
sificadores, combinados ou independentes, em trabalhao$tde acordo com suas
caracteristicas e a colecao de textos utilizada.

O processo, a metodologia e a avaliacdo, por si s6, ndo samoredo em relacdo aos
estudos existentes na literatura, mas o seu conjunto agpegacimentos importantes que via-
bilizam a realizacédo de novos estudos na area.

A heuristica proposta permitiu detalhar as caractergsiivarentes aos classificadores e a
colecdo. Apesar de essa proposta ndo demonstrar um ganapaque para viabilidade de uso,
permite avaliar o rumo a ser tomado em novas pesquisas, tarmodscdo ou em colecdes com
caracteristicas similares.

7.2 Trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento desta dissertagao foram desisda/ersos procedimentos, ca-
racteristicas, dificuldades e possiveis solu¢des envibdvemprocesso de CHT. Este estudo per-
mitiu uma compreensédo dos esfor¢os e avancos presentasanestde pesquisa. No entanto,
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foram o teste, avaliacdo e analise dos classificadores elegéoade textos Folha-Rlcol que
trouxeram as maiores contribuicdes aqui evidenciadas.oAgd do processo de criacdo, de-
senvolvimento e teste da heuristicAIN+SVM foram observadas especifidades dos classifica-
dores e da colecao de textos. Estas observacoes, permitglambrar dificuldades e caréncias
que podem dar continuidade ao trabalho desenvolvido.

Um proximo trabalho interessante seria estudar o comperttndos classificadores ou
combinagéo de classificadores em uma fase operacionaltdP@naexiste a colecdo de textos
PLN-BR CATEG que ja foi objeto de estudo no trabalho de Momésna. Até o presente
momento, esta cole¢do ndo esta categorizada. Portargte axiecessidade de um apoio a sua
categorizagédo com o uso de ferramentas computacionaisyemgue o trabalho de Moraes e
Lima demonstrou as dificuldades em categorizar automagicteresta colecdo. Uma possivel
solucéo seria 0 emprego da combinacéo de classificadoresalirmacédo de um processo semi-
automatico, onde a decisao final seria realizada por pessoas

Outras perspectivas de trabalhos futuros séo alteragdbsumistica, como por exemplo,
inverter a ordem dos classificadores. Nesse caso, ondézadilo classificaddc-NN passam
a ser utilizado o classificador SVM e vice-versa, no intugoathalisar e compreender mais
especificamente o comportamento dos dois classificadores.
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Apéndice A

A.1 Algoritmos

Neste apéndice estdo reunidos dois dos principais algmsitreados no desenvolvimento
desta dissertacdo. Os algoritmos estdo descritos em Taigom uma sintaxe semelhante a
utilizada na linguagem Java.

O primeiro algoritmo é uma contribuicdo do estudo de Lareiraida de [4].

Algorithm 1 Algoritmo da estratégia demiar baseado em rank
1: chosenCategory = table.getCategory(0);
2. / Encontra a categoria com maior valor de relevancia
3: for (dointi=1;i<table.size(); i++;)
4 category = table.getCategory(i);
5: if ( category.getRelevance() > chosenCategory.getReleartben
6
7
8
9

chosenCategory = category;
end if

. end for

. I/ Retorna null se a categoria com maior valor de relevancia
10: // for a categoria na qual o classificador esta sendo exexutad
11: if ( table.isActiveCategory(chosenCategorihen
12: return null;
13: end if
14: return chosenCategory;

O segundo algoritmo é uma contribuicdo desta dissertacéo.

Algorithm 2 Algoritmo da heuristick-NN+SVM
1: chosenNode = table.getCategoryNode();
2: if (chosenNode.getChildCount() > 2hHen

3 classifier =k-NN;

4: else
5
6
7

: classifier = SVM;
: end if
. return classifier;
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A.2 TabelaZz

0.00

Tabela da Distribuicdo Normal
Areaentre0eZ
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