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RESUMO

A classificacdo € uma tarefa preditiva da Mineracdo de Dados que utiliza um conjunto de dados
(instancias), previamente rotulados, para o treinamento de um algoritmo que tem a fungao de
aprender com os dados apresentados e ser capaz de predizer os rétulos de novas instancias. A
classificagdo multirrétulo, por sua vez, difere da tradicional classificagio monorrétulo ao per-
mitir que cada instancia do conjunto de dados esteja associada a mais de um rétulo. Dessa
forma, no dominio de textos, caracterizado pela diversidade, volume e producdo crescente, a
classificagao multirrétulo desempenha um papel importante ao permitir que, de forma automa-
tica, seja extraido o maximo de informacdo embutida nesses dados. Por meio dos textos, €
possivel identificar conteidos de grande valor para a tomada de decisdo, como interesses, opi-
nides e sentimentos. Algumas dreas que exploram formas de trabalhar com os dados textuais
sdo Processamento de Linguagem Natural, Mineracdo de Dados e Aprendizado de Mdaquina.
A classificacdo multirrétulo dispde de um significativo nimero de técnicas de aprendizagem
disponiveis para a sua execuc¢do. Porém, encontrar a que seja mais apropriada para um de-
terminado conjunto de dados, ndo é uma tarefa trivial, pois exige conhecimento das técnicas,
consecutivos experimentos e, consequentemente, tempo. Nesse contexto, a meta-aprendizagem
apresenta a relevancia de sua aplicac@o ao investigar formas de automatizar o processo de se-
lecdo das melhores técnicas para determinado problema. Portanto, o objetivo deste trabalho é
aplicar a meta-aprendizagem no desenvolvimento de um método para a classificagao de textos
multirrétulo, o qual busca selecionar o melhor algoritmo de classificagdo para cada instincia
do conjunto de dados apresentado. Os resultados experimentais demonstraram a eficacia do
método proposto.

Palavras-chave: Meta-aprendizagem. Classificacdo de Texto. Classificagdo Multirrotulo.
Processamento de Linguagem Natural. Mineracao de dados.



ABSTRACT

Classification is a predictive task of Data Mining that uses a set of data (instances), previously
labeled, to train an algorithm that has the function of learning from the data presented and being
able to predict the labels of new instances. The multi-label classification, in turn, differs from
the traditional single-label classification in that it allows each instance of the dataset to be associ-
ated with more than one label. Thus, in the domain of texts, characterized by diversity, volume,
and increasing production, the multi-label classification plays an important role in allowing the
maximum amount of information embedded in this data to be automatically extracted. Through
texts, it is possible to identify the contents of great value for decision making, such as interests,
opinions, and feelings. Some areas that explore ways to work with textual data are Natural
Language Processing, Data Mining, and Machine Learning. The multi-label classification has
a significant number of learning techniques available for its execution. However, finding the
one that is most appropriate for a given dataset is not a trivial task, as it requires knowledge
of techniques, consecutive experiments and, consequently, time. In this context, metalearning
shows the relevance of its application when investigating ways to automate the process of se-
lecting the best techniques for a given problem. Therefore, the objective of this work is to apply
metalearning in the development of a method for the classification of multi-label texts, which
seeks to select the best classification algorithm for each instance of the presented dataset. The
experimental results demonstrated the effectiveness of the proposed method.

Keywords: Metalearning. Text Classification. Multi-label Classification. Natural Language
Processing. Data Mining.
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1 INTRODUCAO

A classificagdo de textos desempenha um papel muito importante na mais recente re-
volucido tecnoldgica conhecida como Era da Informacao. A tarefa de classificar textos, inicial-
mente aplicada principalmente em sistemas bibliotecarios, permite a organizacdo e a agilidade
de acesso a informacao e facilita a comunicacao. Com a criagdo da World Wide Web (WWW),
inventada em 1989 e disponibilizada em 1991, houve uma crescente producdo dos mais diversos
tipos de dados, que em grande parte sdo dados textuais ndo estruturados. Desta forma, diante
desse grande repositério de dados, sdo necessdrias técnicas automatizadas que possam extrair
conhecimento a partir dos mesmos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

A popularizacdo dos computadores, aliada as redes sociais e ao mercado digital, tem
contribuido para que usudrios se comuniquem e realizem suas compras pela Internet. Assim,
muitas vezes por meio de textos, eles expressam seus sentimentos, interesses € opinides sobre
os mais variados assuntos. Por meio da integracdo de vdrios usudrios nas redes sociais e a
comunicacao entre eles, o processo de promocao de marketing é facilitado. Com isso, identificar
as tendéncias e comportamentos dos usudrios € crucial para lidar com a concorréncia e melhor
atender as necessidades das partes interessadas. Essa realidade € o que desperta a aten¢do dos
empresarios, que visam conhecer os interesses € feedbacks de seus clientes (GALLINUCCI et
al., 2015; MORO et al., 2016; AMADO et al., 2017). Além disso, a crescente producao de dados
textuais estd presente em diversos dominios, como académico, médico, financeiro, juridico e
outros. Nesse contexto estd compreendida a importancia da classificagdo desses textos para a
tomada de decisdo.

A classificac@o de texto possibilita a organizagdao de conjunto de documentos de texto
de contetidos variados por meio do processo de atribuir a cada documento de texto uma classe,
categoria ou rétulo de acordo com o seu conteudo. Esse processo € realizado de forma automé-
tica e a drea de pesquisa que o investiga € a Mineracdo de Dados. Segundo Cichosz (2014), a
Mineragdo de Dados € uma confluéncia entre as dreas de Aprendizado de Mdquina e Estatistica.
O objetivo dessa area de pesquisa € transformar os dados em conhecimento e informacao util.
Por meio dela, é possivel a extragdo automadtica de padrdes que representam o conhecimento
implicito em grandes bases de dados (HAN et al., 2011; WITTEN et al., 2016).

A classificacio € uma das principais tarefas da Mineragdo de Dados. Em um problema
de classificagdo, utiliza-se um conjunto de dados (instancias), ja rotulados (com a informacao de

suas classes), para treinar um modelo. Pretende-se que esse modelo seja capaz de aprender com
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as caracteristicas dos dados passados a ele e, a partir do aprendizado adquirido, seja capaz de
classificar novos dados (WITTEN et al., 2016). Desta forma, na classificacao de texto, modelos
sdo treinados a partir de instincias de textos com seus respectivos rotulos.

Na classificacdo monorrétulo, cada instancia € associada a apenas uma classe. Ela é
denominada classificagio monorrétulo bindria para um problema de classificagdo com apenas
duas classes possiveis e classificacdo monorrétulo multiclasse, quando ha mais de duas classes
presentes no conjunto de dados (ASSIS, 2016).

No entanto, ha problemas de classificacdo em que as instancias podem estar associadas
a mais de uma classe. Eles sdo denominados problemas de classificacio multirrétulo. Como
exemplo podem ser citadas a classificagdo das fungdes de proteinas, classificacdo de géneros
musicais e classificacdo de imagens. Nesse cendrio, sdo aplicadas técnicas de classificagdo
multirrétulo. A classificagdo de texto também pode ser um problema de classificagdo multirré-
tulo, em consequéncia de um texto poder estar associado a mais de uma classe (TSOUMAKAS;
KATAKIS, 2007).

Um exemplo de classificagdo multirrétulo de um texto € apresentado por meio da Figura
1.1. Nesse exemplo, o documento de texto estd associado as classes desgosto, surpresa e tristeza,
concomitantemente. Tais classes referem-se a emog¢des de usudrios ao lerem titulos de noticias.

Nessa figura, 1 indica a associac@o do texto com a classe em questdo e 0, o contrério.

Figura 1.1 — Exemplo de classificagdo multirrétulo de um texto.

"Mae atira bebé de sete meses de sacada de prédio e \

tenta fazer o mesmo com a filha de dois anos. Presa por Documento de texto
atirar a filha de sete meses da sacada de um prédio e
tentar fazer o mesmo com a filha de dois anos em Bento
Gongalves, na serra galucha, a mée disse a policia que
tomou essa atitude para salvar as criangas dos cachorros."

s ——————_

Alegria desgosto medo raiva surpresa tristeza neutro ;
0 1 0 0 1 1 0 Classes/rotulos

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Virios métodos para a classificacdo multirrétulo t€m sido propostos na literatura. No
entanto, ha pouco entendimento sobre qual método seria o mais apropriado para ser aplicado a

um determinado problema (CHEKINA et al., 2011). Encontrar um algoritmo de classificacao
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que tenha um bom desempenho para um determinado conjunto de dados requer uma minuciosa
investigacdo e muitos experimentos com classificadores (DO; NG, 2005), o que exige muito
conhecimento das técnicas existentes e tempo, ou seja, escolher o classificador que melhor se
adeque a um problema € um desafio.

Portanto, para atacar essa questdo, novas abordagens de classificacdo t€m incorporado
meta-aprendizagem. Segundo Brazdil et al. (2009), a meta-aprendizagem € uma area de pes-
quisa em Mineracdo de Dados e Aprendizado de Maquina que possui objetivo duplo. Por um
lado ela busca resolver, de forma automadtica, o problema de selecio das melhores técnicas
disponiveis para o processo de aprendizagem, com objetivo de facilitar o trabalho do analista
de dados. Por outro lado, ela preocupa-se em explorar o conhecimento adquirido por um mo-
delo de aprendizagem em tarefas similares. Este trabalho possui como foco o primeiro objetivo
supramencionado.

No cendrio atual, com o aumento do volume e principalmente da variedade dos dados
disponiveis, as técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de maquina estdo, cada vez mais,
sendo empregadas nas mais diversas dreas. Com isso, a meta-aprendizagem desempenha um
papel fundamental no emprego eficiente dessas técnicas. Brazdil e Giraud-Carrier (2018) apre-
sentaram a atual conjuntura da drea de meta-aprendizagem, em uma comparacdo entre a area
de pesquisa no inicio dos anos 2000 até o ano de 2018. Nesse trabalho, os autores apontam os
grandes avancgos da drea e enfatizam a importancia da automatizagao dos processos de aprendi-

zagem na atualidade.

1.1 Justificativa

Nos tltimos anos, diversos estudos desenvolvidos na drea de classificacdo tém focado
em procedimentos que exigem esforcos manuais para escolher o algoritmo mais apropriado
para um determinado conjunto de dados (DO; NG, 2005). Contudo, com a variedade de algorit-
mos de classificacio disponiveis na literatura e a diversidade dos dados para classificacdo, essa
tarefa tornou-se muito drdua para os analistas humanos e, por isso, justifica-se a utiliza¢ao de
ferramentas automatizadas para a sua execugao.

Um algoritmo de classificagdo pode ter um bom desempenho para alguns problemas de
classificacdo, mas nao em outros. Por esta razdo, algumas abordagens de combinacgao de classi-

ficadores sdo geralmente utilizadas. Porém, essa combinagao de classificadores ndao garante um
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bom desempenho preditivo e, além disso, pode atrapalhar na interpretabilidade dos resultados
(ZHANG et al., 2017).

Como alternativa para encontrar o classificador mais adequado para um conjunto de
dados, pesquisas recentes t€m aplicado a meta-aprendizagem com o objetivo de automatizar
a selecdo do(s) classificador(es) mais adequado(s) para um determinado problema. Alguns
trabalhos da literatura ja demonstraram a eficicia da utilizacdo da meta-aprendizagem para a
selecdo de classificadores (CHEKINA et al., 2011; CRUZ et al., 2015; TRIPATHI et al., 2015;
ZHANG et al., 2017). No entanto, ndo foram encontrados na literatura trabalhos que aplicaram
a meta-aprendizagem especificamente para a classificacdo multirrétulo de textos com a selec@o
de classificadores sendo realizada para cada instancia de texto, que € o foco deste trabalho.

Nesse contexto, a automatiza¢do do processo de selecdo de algoritmos de classificacao
multirrétulo para a classificacdo de textos, ndo sé contribui com a drea de classificacdo de
texto, mas também apresenta sua relevancia para a industria ao prover agilidade e efici€ncia no

processo de selecdo de classificadores.

1.2 Objetivos

Diante ao exposto na Subsecdo 1.1, a abordagem proposta neste trabalho tem o intuito
de automatizar o processo de selecao do melhor modelo de classificagdo para uma determinada
instancia de texto. Dessa forma, o objetivo geral deste trabalho € aplicar a meta-aprendizagem
na classificacdo de textos multirrétulo.

Como objetivos especificos tem-se:

e Desenvolver um meta-classificador para a classificacio de texto multirrétulo que seleci-

one o classificador mais apropriado baseado em cada instancia de texto.

e Demonstrar que a abordagem proposta pode contribuir na selecdo de classificadores no

problema de dominio textual multirrétulo.

1.3 Abordagem proposta

Nesta dissertagdo propde-se um método para a classificagdo de textos multirrétulo cujo
funcionamento pode ser dividido em duas etapas. No método proposto, a etapa inicial € respon-
savel pela realizacdo do treinamento de varios modelos de classificagdo. Para isso, utiliza-se um

conjunto de treinamento constituido por textos multirrétulo. Os modelos sdo avaliados por meio
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de métricas para a avaliagdo multirrétulo e, para cada instancia do conjunto de treinamento, eles
sd@o comparados para se encontrar o conjunto de modelos mais apropriado. Por conseguinte, os
resultados obtidos nessa avaliagdo sdo armazenados.

Na segunda etapa, o método aplica o conhecimento adquirido na etapa inicial para clas-
sificar uma nova instancia. Para isso, é realizado um calculo de similaridade entre textos com
o proposito de encontrar as instancias do conjunto de treinamento mais similares a instancia
que se deseja classificar. Com as instincias encontradas, o conjunto de classificadores mais
apropriado para as mesmas (identificado na etapa anterior) € utilizado na classificacdo da nova
instancia.

O método proposto foi comparado com trés métodos base usando duas bases de dados
compostas por textos escritos no idioma portugués do Brasil e quatro bases de dados com textos
escritos no idioma inglés. Os resultados mostram a eficiéncia do método proposto em diferentes
dominios de texto e que, portanto, € uma boa op¢ao para apoiar analistas em uma tarefa de

classificagdo de texto multirrétulo.

1.4 Estrutura do texto

O restante do texto estd organizado conforme descrito a seguir. O Capitulo 2 apresenta
a fundamentacdo tedrica com os principais conceitos relacionados a este trabalho. No Capi-
tulo 3, alguns trabalhos relacionados ao tema desta dissertagdo sdo apresentados. Em seguida,
no Capitulo 4, é apresentada a descri¢do do método proposto. Na sequéncia, os experimentos
computacionais sio reportados no Capitulo 5, com a avaliagao do método proposto, resultados
e discussdo. Para finalizar, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideragdes finais englobando
uma visao geral do método proposto, as contribui¢cdes da pesquisa e possiveis ideias para traba-

lhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os principais conceitos para a fundamentacao tedrica do trabalho.
A Secdo 2.1 introduz os tépicos Mineragdo de Dados e o Processo de Descoberta do Conheci-
mento em Bases de Dados com a descri¢do de suas etapas. Inclusa no processo de mineragio, a
Mineragdo de Texto (Sec¢do 2.1.2) € apresentada englobando os conceitos de Processamento de
Linguagem Natural (Se¢do 2.1.3) com algumas de suas técnicas (Secdo 2.1.4), processo de clas-
sificacdo de texto (Secdo 2.1.5), técnicas de classificagdo (Se¢do 2.1.8), avaliagdo de modelos de
classificagcdo (Secao 2.1.9) e classificacdo multirrétulo (Secdo 2.1.10). Por fim, na Se¢do 2.2, é
introduzido o conceito de Meta-aprendizagem com tdpicos correlatos como aprendizagem-base

e meta-conhecimento (Se¢do 2.2.1) e meta-atributos (Se¢do 2.2.2).

2.1 Mineracao de Dados

A Mineracao de Dados € uma confluéncia entre Aprendizado de Méquina e Estatistica.
Devido ao acelerado aumento dos dados disponiveis para andlises e extracao de conhecimento,
a mineracao de dados passou a ser destaque nas industrias € no meio académico (CICHOSZ,
2014). O objetivo da Mineracdo de Dados é transformar os dados em conhecimento e infor-
macao util. Por meio dela, é possivel a extracdo automadtica de padrdes que representam o
conhecimento implicito em grandes bases de dados (HAN et al., 2011; WITTEN et al., 2016).

Segundo Rokach e Maimon (2014), a Minera¢dao de Dados vem sendo utilizada em di-
versas areas e seus beneficios podem ser notados em importantes aplicagdes, tais como detec¢ao
de fraude, andlise de crédito e planejamento de demanda. Para os autores, o processo de mine-
racdo pode ser organizado por meio de um modelo de quatro camadas (Figura 2.1), as quais sao

descritas a seguir:
e Aplicacdo: o problema a ser solucionado.

e Tarefa: as tarefas de Mineracdo de Dados, tais como classificacdo, regressdo e agrupa-

mento.

e Técnica: técnica a ser empregada, tais como arvores de decisdo e redes neurais artificiais

(RNAS).

e Algoritmo: algoritmo utilizado, tais como C4.5 para inducdo de arvores de decisdo e

Multilayer Perceptron para a constru¢ao de RNAs.
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Figura 2.1 — Exemplo das quatro camadas do processo de mineracdo de dados.

Aplicag3o:
Detecgéo de
Spam

Tarefa:
Classificago

Técnica:
Arvores de
Decisdo

Algoritmo:
ca.5

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Essas camadas representam um conjunto de métodos aplicados em conjuntos de dados relacio-
nados a camada de aplicacdo. O processo de mineragdo objetiva extrair regras e padroes desses
dados (HAN et al., 2011). No entanto, para que os dados sejam minerados, eles podem ter que
passar por uma série de tratamentos prévios. A literatura utiliza o termo processo de descoberta
do conhecimento em bases de dados, do inglés Knowledge Discovery from Data (KDD), para
descrever todas as etapas que rednem desde a selecdo dos dados para andlises até a aplicagc@o

do conhecimento descoberto em todo o processo.

2.1.1 Etapas do processo de descoberta do conhecimento

A mineracdo de dados € a etapa principal do processo de KDD e, por isso, muitos pes-
quisadores acabam usando esses termos como sindonimos (HAN et al., 2011; ROKACH; MAI-
MON, 2014). Rokach e Maimon (2014) dividem o processo de descoberta do conhecimento

em nove etapas:

1. Desenvolvimento da compreensao do dominio da aplica¢ido. Nessa etapa inicial, sdo
tracados os objetivos pretendidos no processo de descoberta do conhecimento. E na
primeira etapa que busca-se compreender quais as técnicas devem ser utilizadas para
o desenvolvimento do projeto. A compreensdo do dominio da aplicacdo geralmente é

adquirida por meio de uma revisao bibliografica ou auxilio de um especialista.

2. Obtencao de um conjunto de dados. Com os objetivos definidos, o processo continua

com a obten¢do de um conjunto de dados do qual pretende-se extrair o conhecimento.
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Para obter um conjunto de dados de qualidade, possiveis integracdes de bases de dados
sdo examinadas. Nessa etapa, também s@o selecionados os atributos do conjunto de

dados que serdo considerados durante o processo.

. Limpeza dos dados. A limpeza dos dados faz parte do pré-processamento. Por meio
dela, analisa-se se hd a presenca de dados incompletos, inconsistentes e ruidos. Se-
gundo Bramer (2013), os ruidos sdo valores registrados de forma incorreta no conjunto
de dados. Por exemplo, um valor numérico pode ser registrado com uma virgula fora
do lugar: 23,4 ao invés de 2,34. O pré-processamento geralmente € aplicado com o au-
xilio de ferramentas de mineracdo de dados, devido ao grande volume de dados em um

conjunto.

. Transformacao dos dados. Nessa etapa, os dados sdo transformados para que possam
ser minerados. De acordo com Han et al. (2011), algumas estratégias que podem ser

utilizadas sdo:

e Suavizagdo: contribui para a remog¢ao dos ruidos do conjunto de dados. Um exem-
plo de técnica de suavizacdo envolve analisar os valores vizinhos do valor de um

atributo e utilizar a média deles como valor padrao.

e Agregacdo: processo de agregar os dados para reduzir o volume sem perder infor-
macdo importante. Um exemplo dessa estratégia é transformar valores diérios de

vendas em valores mensais ou anuais.

e Normalizagdo: consiste em adotar uma escala para que os valores de todos os

atributos fiquem dentro de uma mesma faixa.

e Discretizacdo: processo de transformar atributos continuos (p. ex. idade) em in-
tervalos discretos (p. ex. 0-16, 17-30, 31-50) ou em intervalos nominais (p. ex.

crianga, jovem, adulto).
A transformagao dos dados € crucial para se obter bons resultados na etapa de mineracao.

. Escolha da tarefa de mineracdo de dados. Com os dados pré-processados e trans-
formados, o conjunto de dados estd pronto para servir como entrada para os algoritmos
de mineracdo. Nessa etapa, o analista deve escolher qual € a tarefa de mineracdo apro-
priada para o dominio da aplicagdo que vai responder aos objetivos tragados na etapa

de desenvolvimento da compreensdo do dominio da aplicacdo. De acordo com Rokach
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e Maimon (2014), a Mineracdo de Dados possui duas categorias de tarefas principais:
preditivas e descritivas. As tarefas preditivas aplicam-se as tarefas de Mineracdo de
Dados supervisionadas, como a classificacdo e regressdo, e as descritivas as tarefas de
Mineracdo de Dados ndo supervisionadas, como o agrupamento e extracdo de regras de

associagao.

6. Escolha do algoritmo de mineracao. Essa etapa consiste em encontrar o melhor algo-
ritmo para realizar a mineracdo de dados. A literatura atual dispde de uma variedade de
técnicas de aprendizagem para a classificacdo, como as Maquinas de Vetores de Suporte,

Redes Bayesianas, RNAs e outras.

7. Aplicacao do algoritmo escolhido. O algoritmo escolhido € aplicado ao conjunto de
dados. Nessa etapa, sdo realizadas vdrias execugdes e ajustes nos parametros do algo-

ritmo até encontrar resultados satisfatorios.

8. Avaliacdo. A peniltima etapa € para avaliar o desempenho do algoritmo e interpretar
os padrdes descobertos. Geralmente sao empregadas varias métricas de avaliagdo para

compreender a eficiéncia do modelo criado.

9. Emprego do conhecimento descoberto. A etapa final consiste em registrar e documen-
tar os resultados. O modelo criado € utilizado para o desenvolvimento de algum sistema

inteligente.

O processo de KDD pode ser aplicado em diversos tipos de dados. Trabalhos recen-
tes t€ém aplicado o processo na mineracdo de dados textuais, 0 que gera a drea denominada

Mineracao de Texto. A secdo a seguir apresenta uma breve revisao sobre a Mineragao de Texto.

2.1.2 Mineracao de Texto

Para Weiss et al. (2015), a diferenca entre Mineracdo de Dados e Mineracdao de Texto
inicia-se na forma em que os dados sdo apresentados para a mineragdo (ver Figura 2.2). Na
Mineracao de Dados tradicional, os dados geralmente sdo estruturados em planilhas (ver Figura
2.2 a), enquanto na Mineragao de Texto, os dados s@o apresentados em documentos de texto
(ver Figura 2.2 b), que geralmente sdo descritos como informacdes nio estruturadas. Dessa
forma, os textos sao preparados e estruturados por meio de técnicas da Mineracdo de Texto para

tornarem-se adequados para as técnicas de Mineracao de Dados tradicional.
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Figura 2.2 — Dados estruturados vs. ndo estruturados.

Instancia Atributos Classe
Dor_de_cabe¢a Febre_alta Tosse Manchas_vermelhas
paciente1 1 1 0 1 Dengue
paciente2 1 1 1 0 Resfriado
a)Dados estruturados
paciente3 1 1 0 0 Resfriado
paciente4 0 1 0 1 Dengue

I
"M&e atira bebé de sete meses de sacada de prédio e tenta
fazer o mesmo com a filha de dois anos. Presa por atirar a filha
de sete meses da sacada de um prédio e tentar fazer o mesmo
com a filha de dois anos em Bento Gongalves, na serra gaucha,
a mie disse & policia que tomou essa atitude para salvar as
criangas dos cachorros."

b)Dados nao estruturados

Politica
Educagao
Policial

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

A forma mais bdésica de representacdo de um texto é uma tabela com valores bindrios,
onde a presenca da palavra no texto € registrada com o valor 1, e sua auséncia com o valor 0
(WEISS et al., 2015). A Tabela 2.1 apresenta um exemplo dessa transformacao. Nessa tabela,
as palavras representam os atributos do texto, que sdo as colunas da tabela, e cada linha da

tabela € a representacdo de um documento de texto.

Tabela 2.1 — Representacdo do modelo basico de um texto para a mineragao

Documentos de texto Palavras
A Mineracdo de Dados é O objetivo da diferenca entre Opinido faz parte
A Mineragido de Dados € ... 1 1 1 1 10 0 0 0 0 0 0 0
O objetivo da Mineracdo de Dados é ... 0 1 1 1 I 1 1 1 0 0 0 0 0
A diferenca entre Mineragdo de Dados ... 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0
A Mineracao de Opinido faz parte da ... 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Outras técnicas da Minerac¢do de Texto atribuem pesos proporcionais a importancia de
cada palavra no texto. Dentre elas, a mais simples apenas contabiliza o nimero de vezes que a
palavra aparece no texto e atribui o resultado ao valor do atributo. A Tabela 2.2 apresenta um
exemplo dessa transformacao.

Um conjunto de dados textuais para a minera¢do pode ser definido como uma colecao
de documentos de texto. Portanto, para um dominio de classificagdo de interesses de usudrios,
os documentos da colecdo devem denotar interesses, assim como para um dominio de andlise
de sentimentos os documentos da cole¢do devem denotar sentimentos.

Como observado nas Tabelas 2.1 e 2.2, o conjunto de palavras distintas de uma colecao

de documentos de texto € utilizado para caracterizar os textos. Esse conjunto de palavras é
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Tabela 2.2 — Representacdo de um texto com atribui¢@o de pesos para as palavras

Documentos de texto Palavras
A Mineragdo de Dados Os dados textuais dois requer requerem sao
Os dados textuais sdo dados... 0 0 0 0 1 2 1 0 0 0 1
A Mineragdo de Dados requer dados... 1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0
Dados textuais requerem... 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0
Dados dois dados... 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

denominado diciondrio. Uma série de tratamentos € aplicada nos textos para prepara-los para a
mineragdo. As técnicas utilizadas no processo de preparacdo fazem parte do processamento de

linguagem natural.

2.1.3 Processamento de Linguagem Natural

Linguagem € um conjunto de simbolos que expressam uma forma de comunicacao, que
pode ser oral, escrita ou outra. Embora alguns animais possuam vdrios sinais para se comunica-
rem, apenas os humanos conseguem, de forma natural, transmitir mensagens claras e concisas
com o uso de sinais discretos. O Processamento de Linguagem Natural é um campo da Ci-
éncia da Computacio e uma sub-drea da Inteligéncia Artificial e da Linguistica (CHOPRA et
al., 2013), que foca na comunicacio entre o ser humano e o computador e na aquisicao de
informacao a partir da linguagem escrita (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Diferentemente das linguagens formais (como as de programacao), a linguagem natural
nao tem um modelo definido. Ela é ambigua e ndo apresenta um conjunto de sentengas Unico.
Para conseguir extrair informagdes dessa linguagem, € necessdria a utilizacdo de técnicas que

ajudem a melhor compreender as expressdes de linguagem.

2.1.4 Técnicas de processamento de linguagem natural

De acordo com Irfan et al. (2015), duas etapas basicas do Processamento de Linguagem

Natural sdo aplicadas no pré-processamento de textos. S3o as seguintes:
e Extracdo de atributos.

e Selecdo de atributos.
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2.14.1 Extracao de atributos

A extracdo de atributos € a etapa inicial do pré-processamento de textos. Ela compreende

as andlises morfoldgica, sintdtica e semantica (ver Figura 2.3).

Figura 2.3 — Categorias da extracdo de atributos.

o Tokenizacdo
« Remoc¢ao de stop-words
Andlise + Radicalizacao
morfolégica
~ « FEtiquetagem
Extracao de 5| Analise morfosintatica
atributos sintatica s Parsing
Analise
semantica \
Deteccao de palavras-chave

Fonte: Adaptada de Irfan et al. (2015).

A morfologia, de acordo com a linguistica, refere-se a formagdo de palavras. A andlise
morfoldgica € a identificacdo e descri¢do da estrutura das palavras (CHOPRA et al., 2013).
Segundo Irfan et al. (2015), algumas das técnicas de extracao de atributos associadas a analise

morfoldgica sdo:

e Tokenizacdo: separacdo das palavras de um texto seguindo uma delimitac¢io pré-definida.
O texto pode ser separado por palavras, frases ou outras partes importantes, definidas

como fokens. As pontuacgdes sdo, geralmente, removidas.

e Remocio de stop-words: removem-se todas as palavras consideradas irrelevantes para
a classificacdo do texto. As classes de palavras geralmente removidas sdo os artigos,

algumas conjungdes e preposicoes.

e Radicalizacdo: processo de reduzir a palavra para o seu radical. Por exemplo, modificar

o verbo sonhando para seu radical sonh.

Além das etapas supramencionadas, outra etapa bastante utilizada no pré-processamento

de texto, que envolve a estrutura da palavra, é a conversao do texto para letras minudsculas
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(UYSAL; GUNAL, 2014). Também inclusa nessa categoria estd a lematizacdo, cujo objetivo
¢ transformar uma palavra em sua forma base. Por exemplo, os verbos sdo transformados
na forma infinitiva, o que remove a variedade de flexdo resultante da conjugacdo nos tempos
verbais. Para a lematizaticdo ser aplicada, é necessdrio realizar a etiquetagem morfosintdtica
para identificar as classes gramaticais de cada termo da colecdo (HOTHO et al., 2005).

A Tabela 2.3 mostra exemplos das técnicas de pré-processamento citadas anteriormente.
O texto utilizado para exemplificar o uso das técnicas é: "O objetivo da Mineragdo de Dados é

transformar os dados em conhecimento".

Tabela 2.3 — Exemplos de aplicac¢do das técnicas de pré-processamento da andlise morfoldgica

Conversio para a letra miniscula o objetivo da minerac@o de dados € transformar os dados em conhecimento

Tokenizacao [’O’, ’objetivo’, ’da’, ’Mineragdo’, ’de’, Dados’, ’¢’, ’transformar’, ’os’, ’dados’, ’em’, ’conhecimento’]
Remocio de stop-words objetivo Mineragdo Dados é transformar dados conhecimento

Radicalizacao O objet da Miner de Dad ¢ transform os dad em conhec

lematizacgio O objet da Miner de Dad ser transform o dad em conhec

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

A andlise sintdtica refere-se a estrutura das sentencas. Ela busca encontrar as relacdes

entre as palavras de acordo com a estrutura gramatical de uma linguagem. Suas técnicas sdo:

e Etiquetagem morfosintética: utiliza informacdes gramaticais de cada palavra relaciona-
das ao contexto para adicionar conhecimento em uma sentenca. Toda linguagem natural
possui uma gramadtica com a classificacido das palavras. A lingua portuguesa utiliza 10
classes gramaticais: substantivo ou nome (N), artigo (ART), adjetivo (ADJ), pronome
(PR), preposicao (PREP), verbo (V), advérbio (ADV), numeral (NU), conjuncio (C) e
interjeicdo (I). Como exemplo, a frase "A Mineracdo de Dados é uma drea de pesquisa”
¢ etiquetada da seguinte forma: "A_ART Mineracdo_N de_P Dados_N é_V uma_ART

drea_N de_C pesquisa_N".

e Parsing: examina a estrutura gramatical de uma sentenga, ou seja, analisa a ordem grama-
tical em que as partes da sentenca estdo dispostas (IRFAN et al., 2015). Segundo Weiss
et al. (2015), parsing € a forma mais sofisticada de processamento de texto, em que, por
meio de uma Unica estrutura, geralmente uma 4rvore, as palavras de uma sentenca sao co-
nectadas para se encontrar as relacdes entre elas. A Figura 2.4 representa a drvore criada
para a frase "A Mineracdo de Dados é uma drea de pesquisa.”. Nessa figura, S(sentence)

€ a abreviacdo para sentenga; PNT(punctuation mark) para sinal de pontuacdo; NP(noun
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phrase) para frase nominal; VP(verb phrase) para frase verbal; ART (article) para artigo;
N(noun) para substantivo; PP(preposition phrase) para frase prepositiva e P(preposition)

para preposi¢ao.

Figura 2.4 — Exemplo de parsing.

NP VP
o __,.-\\ N
ART N v NP
| N TN
A N PP £ AR N'
| ///l.\ | ____.-’"r/-\\
Mineragao F" MNP urna N PP
| |
le 1§ area P MNP
| I
Dados de M

Fonte: Silva et al. (2010).

A semantica refere-se ao significado da sentenca. A andlise semantica permite a compre-
ensdo do significado da sentenga por diciondrio ou por extracdo do préprio contexto (CHOPRA
etal., 2013). Um exemplo de técnica utilizada para extrair o significado de um texto € a detecc@o
de palavras-chave (IRFAN et al., 2015).

A Figura 2.5 apresenta um exemplo de uma nuvem de palavras, do inglés word cloud,
a qual é, geralmente, utilizada para visualizar as principais palavras de um texto. Nesse exem-
plo, foram selecionadas 20 palavras detectadas como palavras-chave do texto escrito na Subse-
cdo 2.1.3. O destaque no tamanho das palavras € dado pela relevancia que elas possuem para
representar todo o texto.

Outra técnica capaz de incluir o conteddo semantico das palavras sao os vetores de
palavras. Por meio deles as palavras sdo dispostas em um espago n-dimensional e as correlacdes
entre elas sdo ponderadas. Esses vetores sdo treinados por meio de um substancial nimero de
palavras e conseguem extrair conhecimento a partir delas (HARTMANN et al., 2017).

Um exemplo de vetores de palavras € o Word2Vec, o qual foi desenvolvido por Mikolov
et al. (2013a). O Word2Vec utiliza uma rede neural para aprender as relacoes entre as palavras.
O método apresenta dois modelos denominados continous bag of words (CBOW) e continuos

skip-gram (Skip-gram). No modelo CBOW, a rede neural recebe como entrada um conjunto
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Figura 2.5 — Exemplo de deteccdo de palavras-chave.

, Embora g
linguagem s
comunicacdao conjunto

SEI simbolos ©
animais natural‘;f)%cmag

expressamgjinalisescrita

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

de palavras vizinhas de uma palavra especifica e a rede prediz a palavra; ja o modelo Skip-
gram, a rede neural recebe como entrada uma palavra especifica e a rede prediz sua vizinhanca

(MIKOLOV et al., 2013a).

2.1.4.2 Selecao de atributos

Outra etapa de pré-processamento de texto € a selecdo de atributos (IRFAN et al., 2015).
Por meio dela, selecionam-se os melhores atributos do conjunto de dados para eliminar infor-
macao irrelevante e reduzir a dimensao da representacdo dos dados. Uma abordagem conhecida
de selecdo de atributos € a selecao baseada na frequéncia das palavras. Segundo Baeza-Yates
e Ribeiro-Neto (2011), essa etapa € importante, pois a dimensdo do conjunto de atributos de
um dominio pode tornar o processo de classificacdo impraticavel para alguns classificadores ou
aumentar demasiadamente o tempo de processamento. A selecdo de atributo reduz a dimensao
dos dados ao selecionar apenas um subconjunto representativo de atributos para caracterizar
os documentos. Uma métrica comumente adotada nessa etapa é a Term Frequency - Inverse
Document Frequency (TF-IDF).

A métrica TF-IDF permite realizar a sele¢do baseada na frequéncia dos termos nos tex-
tos. TF-IDF € um esquema de pesos que quantifica a importancia dos termos para descrever
um texto. De acordo com Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011), € possivel selecionar apenas os
termos que apresentem os pesos TF-IDF mais altos para representar os textos. A Equacao 2.1
apresenta uma das variantes do cdlculo TF-IDF de um termo. Essa férmula € utilizada se a
frequéncia do termo no texto (7'F) for maior que 0, caso contrdrio o peso atribuido é 0. Nessa

equacgdo, N representa o nimero total de documentos de texto na colec¢do e n a quantidade de
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documentos de texto da cole¢do em que o termo aparece.
N
TF-IDF = (1+10gTF) x log— (2.1)
n

De acordo com Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011), outras métricas muito aplicadas na

selecao de atributos, sdo: chi square, informacao mutua e ganho de informacao.

e Chi square (X?): por meio dessa métrica , seleciona-se um nimero pré-definido finito de
palavras que melhor representam o texto. Nessa métrica, € atribuido um valor positivo
ou negativo para cada palavra do texto representando a correlagdo com uma categoria
particular C. Quanto mais alto o valor atribuido a palavra, maior a sua correlagdo com a

categoria C.

e Informacdo mutua: é a medida de quanto a informagdo sobre um termo contribui para a
correta classificacdo de uma classe. A informagao mitua serd zero se os termos forem

totalmente independentes.

e Ganho de informacgdo: é complementar a informacao mutua. Ela ndo se importa ape-
nas com a informagdo da presenga do termo em um documento, mas também com sua

auséncia.

As técnicas de processamento de linguagem natural sdo aplicadas aos textos para
prepard-los para as tarefas de mineracdo. A secdo seguinte apresenta uma breve revisao so-

bre a classificacdo de texto.

2.1.5 Processo de classificacido de texto

O processo de classificacao é dividido em duas etapas: treinamento e teste (HAN et
al.,, 2011). Na etapa de treinamento, utiliza-se uma amostra representativa de uma base de
dados rotulada, conhecida como conjunto de treino, para treinar um modelo de classificagdo.
O objetivo do treinamento é encontrar um classificador que identifique a correlagdo entre as
caracteristicas dos dados e suas classes (AGGARWAL; ZHAI, 2012; WITTEN et al., 2016).
Na etapa de teste, o modelo treinado € avaliado utilizando-se uma porcentagem da base de
dados rotulada, conhecida como conjunto de teste. Se a acuricia preditiva obtida durante a
avaliacdo do modelo for satisfatéria, entdo ele passa a ser utilizado para fazer a predicdao das

classes de novas instancias.



27

Os conjuntos de dados utilizados no processo de classificagdo sdo constituidos por um
conjunto de atributos valorados. No caso da classifica¢do de texto, como exemplos de atributos
tem-se aqueles constituidos pelos proprios termos que ocorrem nos textos. Assim, a valoragao
¢ dada pela ocorréncia dos termos nos textos. A Tabela 2.4 apresenta um conjunto de dados
composto por cinco documentos, caracterizados por seus atributos, sendo o tltimo o atributo
classe. Os valores de cada atributo sdo apresentados na forma bindria, em que O representa a

auséncia da palavra no texto e 1 a sua presenca.

Tabela 2.4 — Exemplo de instancias e atributos de um conjunto de dados.

A Atributos
Instancias

A Mineragio de Dados é O objetivo da diferenca entre dois nimeros soma .. classe
A diferenca entre objetivo ... 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 ... psicologia
O objetivo da Mineragdo de Dados ¢ ... 0 1 1 1 11 1 1 0 0 0 0 0 ... tecnologia
A diferencga entre Mineragao de Dados ... 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 ... tecnologia
Dados dois nimeros ... 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 ... matemdtica
A soma entre nimeros ... 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 ... Mmatemdtica

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

2.1.6 Similaridade entre textos

A similaridade do cosseno € uma das métricas mais utilizadas quando se quer encontrar
a semelhanca entre dois documentos. Ela € o resultado entre o produto interno de dois vetores
pela normalizacdo dos mesmos (ver Equacgdo 2.2) (MANNING et al., 2008). Quanto maior for
o valor retornado pela similaridade do cosseno, maior a similaridade entre os documentos.

Para exemplificar, se os vetores que representam dois documentos apontam para o
mesmo ponto em um plano cartesiano bidimensional, significa que o angulo formado por eles é
de 0°. O cosseno de 0° € igual a 1, ou seja, a similaridade € total. Em contrapartida, se o angulo
formado por dois documentos nesse mesmo plano for 90°, a similaridade entre eles serd nula,

pois cosseno de 90° ¢ igual a 0.

xyT
similaridade-cosseno(x,y) = ——— (2.2)

[l 1111

em que:

x ey sdo vetores que representam documentos de textos.
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2.1.7 Aplicacoes da classificacao de texto

Enquanto as pesquisas em Recuperacdo de Informagdo focam em agilizar e falicitar o
acesso a informacao, a classificacio de texto objetiva encontrar padrdes nos textos que possam
ser uteis para a tomada de decisdo (AGGARWAL; ZHAI, 2012).

Em Aggarwal e Zhai (2012) sdo apresentadas quatro dreas em que a classificagdo de

texto é geralmente aplicada, a saber:

e Organizacio e filtragem de artigos de noticias.

Organizacdo e recuperacdo de documentos.

Mineragao de opinido.

Classificacao de e-mail e filtragem de spam.

Algumas das técnicas de classificagdo que podem ser utilizadas para a classificacao de
texto e sdo descritas na se¢do a seguir.
2.1.8 Técnicas de classificacao

Diferentes técnicas de classificagdo podem ser utilizadas na constru¢do dos modelos de
classificacdo. A seguir serd apresentada uma breve revisiao de algumas dessas técnicas, as quais

foram utilizadas neste trabalho, a saber:
e Arvore de Decisio (Secdo 2.1.6.1).
e Midquina de Vetor de Suporte (Secao 2.1.6.2).
e Técnicas Bayesianas (Secao 2.1.6.3).

e Redes Neurais Artificiais (Secdo 2.1.6.4).

2.1.8.1 Arvore de decisdo

As arvores de decisdao sdo modelos computacionais conhecidos pela simplicidade na
implementacgdo e estdo entre os mais utilizados em aprendizado de maquina (RUSSELL; NOR-
VIG, 2010; DEAN, 2014). Segundo Rokach e Maimon (2014), um algoritmo de inducdo de
arvore de decisdo particiona o conjunto de dados de forma recursiva. A drvore é uma estrutura

formada por um né raiz, nds internos e nés folhas.
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Em uma arvore de decis@o, os nds raiz e internos representam os atributos, os ramos
representam testes sobre os valores desses atributos e os nds folhas representam as classes. A
Figura 2.6 mostra um exemplo de drvore de decisdo para representar a decisdo de concessao
de crédito. Por meio das caracteristicas de um cliente, a drvore de decisdo prediz se ele vai
conseguir o crédito ou nio.

Na classificacao, as drvores de decisdo sdo utilizadas da seguinte forma: os valores dos
atributos de uma instancia de teste sdo testados na arvore de decisao por meio de um caminho
em sua estrutura que inicia-se no né raiz até um no folha, onde contém a predicdo da classe da

instancia (HAN et al., 2011).

Figura 2.6 — Exemplo de uma 4rvore de decisdo para representar a decisdo de concessdo de crédito.

Salario
<=5.000 > 5.000
Possui imével? Casado?
y : / .
S
Tem filho? o

S N

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Alguns algoritmos populares para indugdo de arvores de decisdo sdo: CART (BREI-

MAN et al., 1984), C4.5 (QUINLAN, 1993) e CHAID (KASS, 1980).

2.1.8.2 MaAquina de vetor de suporte

Magquina de vetor de suporte, do inglés, Support Vector Machine (SVM), € uma téc-
nica de classificacdo que foi proposta por volta da metade da década de 90, baseada na teoria
do aprendizado estatistico, que busca encontrar fung¢des preditivas a partir de dados utilizados
como exemplos. Essa técnica caracteriza-se por apresentar algumas propriedades, tais como:

agilidade no processo de aprendizado, obtencao de um conjunto de vetores de suporte ao cons-
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truir a regra de decisdo e uma solugdo Unica no problema de otimizacdo para a sua constru¢ao
(VAPNIK, 1999).

Uma SVM consegue classificar dados linearmente separdveis e nio linearmente sepa-
raveis. O objetivo dessa técnica € criar um hiperplano que consiga com eficicia separar dados
de entrada em duas classes, de tal maneira que quando um novo vetor de dados for inserido
para teste, ele seja classificado corretamente (BELL, 2014). A Figura 2.7 representa um espago
bidimensional contendo instincias associadas a duas classes distintas (quadrados e circulos).

Nessa figura sdo apresentados trés possiveis hiperplanos que separam as classes.

Figura 2.7 — Exemplo de uma mdquina de vetor de suporte para um problema de classificagdo bindrio
com trés hiperplanos separando as duas classes.

X4 Hiperplanos

A ¢ 47‘? de

separacao

Fonte: Adaptada de Bell (2014).

Para que seja encontrado o hiperplano 6timo, aquele que representa a maior separacao
entre as classes, € necessdria a criacdo de uma margem maxima entre os exemplos de treina-
mento, vetores de entrada, e o hiperplano. Os vetores que determinam a distancia da margem e o
hiperplano 6timo sdo considerados os vetores de suporte (BELL, 2014). A Figura 2.8 representa
um hiperplano 6timo para as instincias plotadas em um espaco bidimensional.

Os exemplos de treinamento que sdo os vetores de suporte sao de suma importancia para
o classificador SVM. No entanto, diferente de alguns classificadores em que a complexidade é
determinada pela dimensionalidade dos dados, em uma SVM a complexidade € caracterizada

pelo nimero de vetores de suporte (VAPNIK, 1999; HAN et al., 2011).
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Figura 2.8 — Exemplo de uma maquina de vetor de suporte para um problema bindrio com um hiperplano
6timo separando as duas classes.

X1 N Margem Hiperplano 6timo

Vetor de suporte

Fonte: Adaptada de Bell (2014).

2.1.8.3 Técnicas Bayesianas

De acordo com Han et al. (2011), as técnicas Bayesianas sdo muito utilizadas para a
classificacao de texto. Elas sdo métodos estatisticos que predizem a probabilidade de uma ins-
tancia pertencer a uma classe. Essas técnicas sdo baseadas no Teorema de Bayes, que consiste
em fornecer a probabilidade da ocorréncia de um evento dado algum conhecimento prévio. As-
sim, na classificacdo, o Teorema de Bayes pode ser representado por meio da Equacgao 2.3, em

que P(c|x) representa a probabilidade de uma instincia (x) pertencer a uma classe (c).

P(x|c)P(c)

Pleld) = =05

(2.3)

Os classificadores Multinomial Naive Bayes (MNB) e Bernoulli Naive Bayes (BNB)
sdao exemplos de classificadores Bayesianos. O classificador Multinomial Naive Bayes (MNB)
foi proposto para a classificagdo de texto. Ele corresponde a uma evolucio do classificador
Bernoulli Naive Bayes (BNB), que € um classificador para texto que considera cada palavra
como uma varidvel booleana. O MNB leva em consideracdo a informac¢do do ndmero de vezes
que uma palavra ocorre em um documento, conforme apresentado por Zhang et al. (2017).

Alguns classificadores Bayesianos assumem independéncia entre os atributos do con-
junto de dados. Desse modo, em problemas de classificacdo em que os atributos s@o correlaci-

onados, eles podem ndo apresentar bons desempenhos na classificagao.
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2.1.8.4 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais(RNAs) sdo modelos computacionais que tem como funda-
mentagdo o processo de aquisicdo de conhecimento que ocorre no cérebro (VAPNIK, 1999). A
estrutura de uma RNA pode ser definida como um conjunto de nds conectados entre si, em que
cada conexdo contém um peso numérico associado a ela. Esse peso indica a forca e o sinal da
conexdo (RUSSELL; NORVIG, 2010).

De acordo com Bell (2014), uma rede neural é baseada em entradas e saidas e o compo-
nente base das RNAs € o perceptron, o qual recebe um sinal de entrada e, por meio de alguma
funcdo, retorna uma saida. Os perceptrons podem ser de uma ou mdltiplas camadas. Os de uma
camada sdo aplicados em problemas linearmente separaveis, enquanto os de multiplas camadas
envolvem camadas ocultas e sdo utilizados para problemas mais complexos (ndo linearmente
separaveis). A Figura 2.9 representa um perceptron de multiplas camadas com uma camada

oculta.

Figura 2.9 — Exemplo de um perceptron de miltiplas camadas com uma camada oculta.

Camada de entrada

Camada oculta

Camada de saida

Fonte: Adaptada de Bell (2014).

Em uma RNA, a camada de entrada recebe os valores dos atributos provenientes dos
dados de treinamento. Em seguida, conectados a ela estd a camada oculta ou escondida, a
qual é responsdvel por realizar o processamento das informagdes de acordo com seus pesos.

Para finalizar o processo, a camada de saida retorna o resultado do algoritmo conforme suas

entradas (FERREIRA, 2014).
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2.1.9 Avaliacao de modelos de classificacao

A avaliacdo de modelos de classificagdo objetiva analisar o desempenho do modelo cri-
ado para a predicdo. As diferentes métricas de avaliagdo sdo utilizadas de acordo com o pro-
blema a ser analisado (CICHOSZ, 2014). Segundo Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011), a avali-
acdo é um ponto determinante para a valida¢do do modelo proposto. Métricas tradicionalmente
utilizadas na avaliacdo sdo: Precisdo, Revocagdo, F1, Macro F1 e Micro F1 (ou Acuricia).

As métricas Precisdo (P) e Revocacao (R) de uma classe ¢ sdo representadas por meio
das Equacgdes 2.4 e 2.5, respectivamente. Nessas equacoes, V P. (verdadeiros positivos) repre-
senta o ndmero de instancias da classe ¢ corretamente classificadas pelo modelo, F' P, (falsos
positivos) representa o nimero de instancias que ndo pertencem a classe ¢, mas que foram in-
corretamente atribuidas a classe ¢ pelo modelo e FN, (falsos negativos) representa o nimero
de instancias que pertencem a classe ¢ mas que foram incorretamente classificadas pelo mo-
delo. Para Han et al. (2011), a Precisao pode ser pensada como uma medida de exatiddo e a

Revocagao uma medida de completude.

VP,

S - 2.4

" VP.+FP. 24
VP,

't 2.5

¢ VP.+FN, 2.5)

A F1 é uma métrica que combina a Precisio (P) e a Revocagdo (R) e funciona como um

balanceamento da importancia das duas. A Equacdo 2.6 mostra como a F1 € computada.

_ 2XPXR,

Fl.= 2.6
=R (2:6)

A Macro F1, de acordo com Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011), considera a importancia
de cada classe do conjunto de dados. Por isso, ela € a razdo entre o somatério das F1 de
cada classe e o nimero total de classes (|C|) do conjunto de dados. A métrica Macro F1 é
representada por meio da Equacdo 2.7.

C
‘ |1 F IC,'

Macro F1 = ZTT (2.7)

A métrica Micro F1 atribui a cada exemplo do conjunto de dados a mesma importancia.

A Equacdo 2.8 mostra como a Micro F1 é calculada. E importante observar que ela utiliza a
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Precisdo e Revocacdo sobre todas as classes. A Equacdo 2.9 apresenta o cédlculo da Precisao

sobre todas as classes e a Equacao 2.10 representa o calculo da Revocagdo sobre todas as classes.

2xPxR
Micro F1 = 222228 2.8)
P+R
em que:
ecVP
p LoV (2.9)
ZC,EC(VPC +FPC)
€
ecVP
Lecc Ve (2.10)

R=
ZC,EC(VPC +FNC)
2.1.10 Classificacao multirrétulo

Diferentemente da tradicional classificagdo monorrétulo, onde cada instancia estd as-
sociada a apenas uma classe, em problemas de classificacdo multirrétulo, uma instancia pode
estar associada a mais de uma classe (ZHANG; ZHOU, 2014; READ et al., 2016). Por exem-
plo, considerando uma cole¢do de textos sobre filmes, na classificacdo multirrétulo, um texto
pode estar associado a mais de uma classe (p. ex., acdo, comédia, romance). A Figura 2.10

apresenta um exemplo de uma base de dados utilizada em classificacdo multirrétulo.

Figura 2.10 — Exemplo de classificagdo multirrétulo.

Instdncia | Classe

doc O drama, suspense

doc 1 acdo, comédia, romance
doc 2 suspense, drama, romance
doc 3 romance, drama

doc 4 comédia

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Como demonstrado na Figura 2.10, um problema de classificacdo multirrétulo apresenta
caracteristicas peculiares. Como exemplos tém-se a cardinalidade e a densidade, ambas refe-
rentes a quantidade de rétulos presentes no conjunto de dados. Tais caracteristicas fornecem
informacdes relevantes sobre o conjunto de dados e estdo intrinsicamente ligadas ao desempe-
nho dos classificadores.

A cardinalidade dos rétulos fornece o nimero médio de rétulos por instancia de um
conjunto de dados. Seu célculo é demonstrado por meio da Equacdo 2.11. Ja a densidade

dos rétulos, apresentada na Equacdo 2.12, € o resultado da cardinalidade pelo niimero total de
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rétulos presentes no conjunto de dados (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).

1 N

C—ﬁi:Zl!Yir 2.11)

em que:
N representa o nimero de instincias presentes no conjunto de dados e |Y;| representa o

nimero de rétulos para uma dada instancia i.

(2.12)

h

Ly Y]
PNk
em que:

N representa o nimero de instincias presentes no conjunto de dados, |Y;| representa o
nimero de rétulos para uma dada instincia i e |L| representa o ndmero total de rétulos presente
no conjunto de dados.

Os métodos utilizados na classificacdo multirrétulo sdo divididos em duas catego-
rias principais: métodos de transformagdo do problema e métodos de adaptacdo de algorit-
mos (ZHANG; ZHOU, 2014). Nas subsecdes seguintes serd apresentada uma breve descri¢do

dessas duas categorias com exemplos de alguns dos seus métodos.

2.1.10.1 Métodos de transformacao do problema

Nessa categoria, o problema de classificacdo multirrétulo € transformado em vérios pro-
blemas monorrétulos que permitem a utilizacao de algoritmos de classificacdo tradicionais (para
o contexto monorrétulo). Os principais métodos dessa categoria sdo: Relevancia Bindria, Label
Powerset (LP) e Cadeia de Classificadores.

Na relevancia bindria, o problema multirrétulo € transformado em varios problemas de
classificagc@o bindria e, a partir disso, sdo utilizados classificadores monorrétulo para cada um
desses problemas. Apesar de ser uma técnica muito utilizada na classificagdo multirrétulo, uma
de suas principais desvantagens € ndo levar em consideragdo a correlacdo entre rétulos existente
no problema original. Na fase de aprendizagem, cada classificador bindrio, responsavel por
um Unico roétulo, trabalha de forma independente ignorando os demais rétulos (ZHANG et al.,
2018). A classificagdo de uma nova instancia € obtida a partir da unido dos resultados dos

classificadores individuais (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).
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A Figura 2.11 ilustra a transformacio do problema multirrétulo a partir da base de dados

apresentada na Figura 2.10 utilizando-se a relevancia bindria. A parte superior dessa figura

apresenta a base de dados original e a parte inferior as bases obtidas apds a transformacao. Cada

uma dessas bases transformadas sera utilizada no treinamento de um classificador monorrétulo.

A primeira coluna da figura representa as instancias e a varidvel Y os rétulos aos quais elas

estdo associadas. Assim, 1 indica a associacdo de uma instancia com um rétulo e 0, o contrério.

Os rétulos Y1, s, Y3, Y4 e Y5 correspondem, respectivamente, as seguintes classes: acio, drama,

comédia, romance e suspense.

Figura 2.11 — Exemplo do método de transformac¢do de um problema multirrétulo - Relevincia Bindria.

Instancia | Y1 Y2 Y3 Ya Y5

doc_0 0 1 0 0 1| —> Basededados original

doc_1 10 110

doc_2 0 1 011

doc_3 01 010

doc_4 0 0 1 00
Instancia | Yx Instancia | Y2 Instancia | Y3 Instancia | Ya Instancia | Ys
doc_0 0 doc_0 1 doc_0 0 doc_0 0 doc_0 1
doc_1 1 doc_1 0 doc_1 1 doc_1 1 doc_1 0
doc_2 0 doc_2 1 doc_2 0 doc_2 1 doc_2 1
doc_3 0 doc_3 1 doc_3 0 doc_3 1 doc_3 0
doc_4 0 doc_4 0 doc_4 1 doc_4 0 doc_4 0

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Base de dados
transformada

Por meio do método Label Powerset (LP), o problema multirr6tulo € transformado em

um problema monorrétulo multiclasse a partir do mapeamento do conjunto de rétulos de cada

instancia em um dnico roétulo.

Figura 2.12 — Exemplo do método de transformacdo de um problema multirrétulo - Label Powerset.

Base de dados

transformada

Instancia | Y1 Y2 Y: Ya Y5

doc 0 0 1 0 0 1 |—> Basededados original

doc_1 1 0 110

doc_2 0 10 1 1

doc_3 0 101 0

doc_4 0 010 O
Instancia | (Y1, Y3, Ya) (Y2, Ya) (Y2, Ya, Ys5) (Y3, Ys) (Y3)
doc_0 0 0 0 1 0
doc_1 1 0 0 0 0
doc_2 0 0 1 0 0
doc_3 0 1 0 0 0
doc_4 0 0 0 0 1

Fonte: Elaborada pela autora (2020).
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Dessa forma, os algoritmos de aprendizagem monorrétulo passam a ser utilizados. Essa
abordagem de transformagdo aumenta a complexidade do problema em razdo do nimero de
diferentes conjuntos de rétulos possiveis em uma base de dados, que pode chegar a 2! con-
juntos, sendo Y o nimero de rétulos contidos no conjunto de dados original. Outro problema
desse método é que ele reduz a quantidade de exemplos por classe (TSOUMAKAS; KATAKIS,
2007). A Figura 2.12 é uma representacdo da transformacao da base de dados apresentada na
Figura 2.10 utilizando-se o método Label Powerset.

Dada a limitagdo da relevancia bindria por ndo considerar a correlagcdo entre os rétulos,
algumas outras técnicas foram propostas na literatura para minimizar esse problema. Uma des-
sas técnicas € a cadeia de classificadores, que também cria um classificador binério para cada
rétulo do conjunto de dados. No entanto, cada um desses classificadores, que sdo dispostos em
uma cadeia, realiza a predi¢do para um rétulo e o resultado obtido € utilizado como um novo
atributo para o classificador seguinte da cadeia. A Figura 2.13 apresenta um problema de classi-
ficagdo multirrétulo e a representagdo de uma cadeia de classificadores composta pelo conjunto
de classificadores C = {C},C,,C3}. Nessa figura, as instincias a serem classificadas sdo pas-
sadas para o primeiro classificador da cadeia, o Cy, o qual realiza a predicdo para o primeiro
rotulo, que sera utilizada pelo segundo classificador da cadeia, o C;. Em seguida, o classificador
C, realiza a predicao para o segundo rétulo utilizando os mesmos atributos utilizados por C; so-
mado ao atributo criado a partir do resultado da predi¢do de C;. Da mesma forma, os resultados
das predi¢des realizadas por Cy e C; sdo utilizados como atributos adicionais para a predi¢do a
ser realizada pelo proximo classificador da cadeia, o C3. O classificador C3, por sua vez, realiza

a predi¢do do terceiro rétulo.

Figura 2.13 — Exemplo do método Cadeia de Classificadores.

IQStéc';‘Cia ?f — Instancias a serem classificadas.
oc 2
doc_1 ?
doc_2 ?
doc_3 ?
doc_4 ?
C Instancia Y, C Instancia Y, +Y, C Instdncia Y, +Y,+Y,
1 doc_0 1 2 doc_0 1|0 3 doc_ 0 110 |0
doc_1 0 doc_1 0|0 doc_1 0|0 |0
)/ | doc_2 0 /| doc_2 0|1 = doc2 01 |1
doc_3 1 doc_3 1|0 doc_3 1|10|0
doc_4 0 doc_4 0|0 doc_4 0|0 0

Fonte: Elaborada pela autora (2020).
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Essa abordagem minimiza a desvantagem do método relevancia bindria e apresenta uma
complexidade computacional aceitdvel (READ et al., 2011). No entanto, nessa abordagem, o
desempenho do modelo esta fortemente ligado a ordem com que os classificadores sao dispostos

na cadeia (SILVA, 2014).

2.1.10.2 Métodos de adaptacio de algoritmos

Nessa categoria, os algoritmos monorrétulo sdo adaptados para, diretamente, serem apli-
cados ao problema multirrétulo. Como exemplos de adaptacdes t€ém-se: MLC4.5 (arvore de
decisdo multirr6tulo) e ML-KNN (k-NN adaptado para o contexto multirrétulo).

O algoritmo MLC4.5, inicialmente proposto em Clare e King (2001) para lidar com os
desafios de um conjunto de dados multirr6tulo proveniente da drea de Ciéncias Bioldgicas, €
uma modificac@o do algoritmo de arvore de decisdo C4.5. Uma arvore de decisdo € construida
seguindo a abordagem fop-down, ou seja, o processo de criagdo do modelo inicia-se pelo topo
da arvore, né raiz, a partir da escolha de um atributo para representar aquele nd. A partir da
escolha do atributo que representard o né raiz, a base de dados € subdividida de acordo com os
valores do mesmo e, para cada ramo criado a partir dessa subdivisdo, o processo de escolha dos
atributos que irdo compor os novos nos da arvore se repete.

O algoritmo C4.5 utiliza a medida denominada entropia no processo de escolha do me-
lhor atributo para representar cada n6 da arvore. A Equacdo 2.13 ilustra o célculo da entropia
utilizado pelo C4.5. Nessa equagdo, a varidvel S representa o conjunto de instancias de trei-
namento; p(c;) a probabilidade de uma dada classe i ocorrer em S e N é o nimero de classes
presentes em S.

entropia(S) = — )  p(ci)log(p(ci)) (2.13)

=

1

1

Para que o algoritmo pudesse lidar com exemplos associados a mais de uma classe, o
calculo de entropia no MLC4.5 foi modificado, conforme a Equacao 2.14. Nesse caso, cada vez
que € calculada a probabilidade de uma classe (p(c;)) em S, também ¢é considerado no cdlculo

o valor do seu complemento, representado por ¢(c;).

=

entropia(S) = — ) ((p(ci)log(p(ci)) + (q(ci)log(g(ci))) (2.14)

i=1
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Assim como no cdlculo da entropia, 0 MLC4.5 realiza alteracdes para que as folhas da drvore
possam retornar um conjunto de rétulos, ao invés de apenas um, como ocorre no contexto
monorrétulo.

O algoritmo ML-kNN, apresentado em Zhang e Zhou (2005), é uma adaptacdo do k-
Nearest Neighbor(k-NN). O k-NN realiza a classifica¢do a partir de uma andlise de similaridade
entre a instancia a ser classificada e aquelas existentes na base de dados de treinamento. Dessa
forma, ele realiza a classificagdao sem a criacdo prévia de um modelo. Mais especificamente,
ao receber uma nova instancia para ser classificada, o k-NN busca os seus K vizinhos mais
proximos na base de dados de treinamento e atribui a essa nova instancia a classe mais frequente
entre esses vizinhos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

Na sua versdo adaptada para o contexto multirrétulo, o ML-kNN trabalha de forma inde-
pendente com cada um dos rétulos. Dada uma instancia para ser classificada, primeiro sio iden-
tificados os seus k vizinhos mais proximos na base de dados de treinamento e, de acordo com
o conjunto de rétulos dos mesmos, € predito o conjunto de rétulos da nova instincia aplicando-
se inferéncia bayesiana. Uma outra caracteristica importante do ML-kNN ¢é a capacidade de
retornar um ranqueamento dos rétulos (ZHANG; ZHOU, 2005; TSOUMAKAS; KATAKIS,
2007).

Ha também algoritmos para a classificacdo monorrétulo que podem ser diretamente apli-
cados a classificacdo multirrétulo. Um exemplo desses € o classificador Multilayer Perceptron
(MLP), das redes neurais artificiais (ver Sec¢ao 2.1.8.4).

A literatura dispde de um grande ndmero de técnicas para classificagdo multirrétulo,
desde aquelas que utilizam abordagens como as apresentadas neste trabalho até técnicas de
combinacdo de classificadores. Exemplos dessas técnicas sd@o encontrados em Tsoumakas e
Vlahavas (2007), Read et al. (2008), Tsoumakas et al. (2008), Tenenboim-Chekina et al. (2010),
Read et al. (2011).

2.1.11 Avaliacdo dos modelos de classificacao multirrétulo

Como na classificacdo multirrétulo cada exemplo pode estar associado a mais de uma
classe, a avaliacdao desses modelos € mais complexa do que na classificacdo monorrétulo. Na
classificagdo multirrétulo, as métricas de avaliacdo sdo divididas em duas categorias: baseadas
em exemplos e baseadas em rétulos. A principal diferenca entre elas € como o desempenho do

classificador é calculado. Métricas baseadas em exemplos retornam uma média das diferencas
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entre o conjunto verdadeiro e previsto de rétulos em todos os exemplos de teste, enquanto as
métricas baseadas em rétulos sao calculadas para cada rétulo e o desempenho do classificador
¢ fornecido pelo valor médio considerando-se todos os rétulos (ZHANG; ZHOU, 2014). A
Figura 2.14 apresenta essas categorias e seus exemplos.

As baseadas em exemplos sdo categorizadas em métricas de classificagdo e métricas
de ranking. As métricas de classificagdo incluem: Acuricia, Acurdcia do Subconjunto, Preci-
sdo, Revocagao, Medida-FP e Hamming Loss. J as métricas de ranking sdo: Precisdao Média,
Ranking Loss, Cobertura e One-error. De forma similar, as métricas baseadas em rétulos tam-
bém sdo categorizadas em classificacao e ranking. As métricas de classificagdo sdo: Acuricia,
Precisao, Revocacao, Medida-FP Macro e Medida-FP Micro. J4 as métricas de ranking com-
preendem as Areas sob a Curva Macro e Micro (ZHANG; ZHOU, 2014), como € apresentado
na Figura 2.14.

Figura 2.14 — Métricas para avaliagdo dos modelos de classificagdo multirrétulo.

Acuracia, Acuracia do Subconjunto,
Precisédo, Revocagao, Medida-F[3 e
Hamming Loss.

Classificagao

Baseadas nos
exemplos

Precisdo Média, Ranking Loss,

Ranking Cobertura e One-error.

Métricas de
avaliacéo
multirrétulo

L Acurécia, Precisdao, Revocagdo e
Classificacdo | \jedida-F@ (Macro e Micro).

Baseadas nos
rétulos

. Areas sob a Curva Macro e Micro.
Ranking

Fonte: Adaptada de Zhang e Zhou (2014).

Conforme um estudo realizado por Pereira et al. (2018), em trabalhos envolvendo clas-
sificacdo multirrétulo, as métricas de avaliacdo geralmente sdo escolhidas de forma arbitraria.
Essa estratégia de escolha pode ndo ser a ideal, uma vez que muitas dessas métricas estao cor-
relacionadas. De acordo com a andlise de correlacao entre as métricas realizada nesse trabalho,
os autores sugerem a utilizacdo das seguintes métricas para avaliacdo da classificacdo multirré-
tulo: Hamming Loss, Ranking Loss e/ou Cobertura e alguma das demais métricas (as quais sao
fortemente correlacionadas). Portanto, serdo brevemente descritas aqui as métricas Hamming

Loss e a Medida-FP, dado que elas estdo entre aquelas utilizadas neste trabalho.
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A métrica Hamming Loss, a mais utilizada para a avaliacdo de classificadores multirré-
tulo, considera o erro na predicao. Portanto, quanto mais seu valor aproximar-se de 0, melhor o
desempenho do classificador. A Equacdo 2.15 apresenta o calculo dessa métrica. Nessa equa-
cdo, N representa o nimero de instincias no conjunto de dados; Y;, o conjunto de rétulos reais
para uma dada instancia i; P;, o conjunto de rétulos preditos para a instancia i e L, o conjunto

total de rétulos presentes no conjunto de dados.

IY # P
L]

(2.15)

Hamming-loss =

T ™=

1
N !

A Medida-FP ¢ a média harménica entre a Precisio (Equacdo 2.16) e a Revocacgao
(Equacdo 2.17) do classificador, as quais também foram adaptadas para o problema multir-
rétulo para levar em conta acertos parciais na predicao dos rétulos. A Equacdo 2.18 demonstra
como é realizado o cdlculo da Medida-FP com B = 1. Nessas equacdes, N representa o nimero
de instancias no conjunto de dados; ¥;, o conjunto de rétulos reais para uma dada instincia i e

P,, o conjunto de rétulos preditos para a instancia i.

1 N
Precisdo = — (2.16)
N =
1 N
Revocagdao = — 2.17)
2lY;N P
Medida-F = _ (2.18)
v L

J4 a Medida-FP Micro, muito utilizada na avalia¢do de classificadores com f§ = 1, é
baseada nos rétulos. Essa métrica aplica o somatério dos valores, falsos positivos (F P), falsos
negativos (F'N), verdadeiros positivos (V P) e verdadeiros negativos (VN), apresentados por
cada rétulo. A Micro F1 € indicada principalmente para conjuntos de dados desbalanceados
por realizar o cdlculo de forma global. A Equacdo 2.19 e Equagdo 2.20 apresentam como essa
métrica € calculada.

2VP

Micro F1 = (2.19)
2VP+FP+FN

Em que:
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i i i 2
VvP=|YVvp | FP=| Y FP|,VN=| )Y VN; |, FN=| ) FN; (2.20)
i=1 i=1 i=1 i=1

Na sec¢do a seguir € apresentado o conceito de meta-aprendizagem bem como suas rami-

ficagdes.

2.2 Meta-aprendizagem

O termo meta-aprendizagem passou a ser utilizado na drea de Aprendizado de Méaquina
a partir do ano 1990. Advinda da Psicologia, a meta-aprendizagem € a capacidade de um in-
dividuo descobrir as melhores formas de aquisicdo do seu aprendizado e aplicd-las para seu
proprio aprendizado sem interferéncias de um instrutor. Na Mineracdo de Dados e no Aprendi-
zado de Mdaquina, devido ao grande nimero de algoritmos de aprendizagem com caracteristicas
diferentes e vdrias formas de pré-processamento dos dados para andlises, a meta-aprendizagem
contribui para que, de forma automdtica, sejam selecionados os melhores conjuntos de técnicas
de aprendizagem para determinados problemas de classificacdo (LEMKE et al., 2015).

Segundo Rokach e Maimon (2014), a meta-aprendizagem procura explicar os diferentes
desempenhos de um algoritmo de aprendizagem quando aplicado a um determinado problema.
Por isso, ela busca caminhos para compreender e direcionar o algoritmo mais apropriado para
solucionar o problema. Como um exemplo, em um trabalho realizado por Chekina et al. (2011),

o processo de meta-aprendizagem pdde ser definido nas seguintes etapas:
e Avaliacido do desempenho dos métodos investigados em diversos conjuntos de dados;
e Aquisicao das caracteristicas descritivas de cada conjunto de dados;
e Criagcao de um meta-conjunto de dados com as caracteristicas adquiridas;

e Construcdo de um meta-classificador a partir do meta-conjunto de dados para direcionar

um conjunto de dados ao classificador mais apropriado.

Uma outra forma de meta-aprendizagem € denominada transferéncia indutiva (do inglés
inductive transfer). Muitas pesquisas nessa drea focam em desenvolver um método individual
de aprendizagem e ndo um sistema de aprendizagem. Nessa abordagem, sdo investigadas tare-

fas de aprendizagem relacionadas e o conhecimento adquirido em alguns dominios € transferido
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para outros (LEMKE et al., 2015). Um exemplo dessa abordagem € descrito no trabalho desen-
volvido por Do e Ng (2005).

A abordagem investigada neste trabalho, assim como apresentado em Chekina et al.
(2011), possui o objetivo de selecionar o classificador mais apropriado para um conjunto de
dados. Contudo, nesta abordagem, o foco € selecionar o classificador mais apropriado para

cada instancia do problema.

2.2.1 Aprendizagem-base, meta-aprendizagem e meta-conhecimento

No processo de aprendizagem tradicional, ou aprendizagem-base, normalmente, quanto
maior o nimero de instincias passados ao algoritmo de aprendizagem, maior a probabilidade
do modelo de aprendizagem criado ser capaz de conseguir classificar novos exemplos com
eficacia. Porém, esse tipo de aprendizagem € limitado, pois ndo explora os padrdes encontrados
nos dados por meio do treinamento do modelo para seu préprio aprendizado, ou seja, ndo €
adquirida nenhuma forma de experiéncia com os consecutivos experimentos realizados com
um mesmo conjunto de dados. Nesse contexto também, a transferéncia de conhecimento entre
dominios € invidvel. A meta-aprendizagem, por sua vez, explora o conhecimento adquirido por
meio do processo de aprendizagem tradicional e aprende com as caracteristicas dele. Ela estd
presente em adaptagdes realizadas no processo de aprendizagem tradicional, como adicionar,
alterar ou mesmo combinar técnicas de aprendizagem (BRAZDIL et al., 2009).

O conhecimento adquirido por meio do processo de aprendizagem-base € definido na
literatura como meta-conhecimento. Segundo Brazdil et al. (2009), esse tipo de conhecimento
pode conter informagdes como algoritmos que apresentaram uma boa performance, métricas
de similaridade entre conjunto de dados, assim como qualquer informag¢do proveniente de um
processo de aprendizagem. Um objetivo importante da meta-aprendizagem € estudar formas de

extrair e explorar o meta-conhecimento.

2.2.2 Meta-atributos

Os meta-atributos sao uma forma de meta-conhecimento gerados a partir da fase inicial
do processo de aprendizagem. Dentre as categorias de meta-atributos, podem ser citadas: ca-
racterizacao estatistica e informacao tedrica, baseados no modelo e baseados no desempenho de
um conjunto de algoritmos de aprendizagem (BRAZDIL et al., 2009). A Figura 4.1 demonstra

as categorias supracitadas.
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Figura 2.15 — Categorias de meta-atributos.

Categoria 1

|I Informagdes
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Fonte: Adaptada de Brazdil et al. (2009).

Modelo de
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A primeira categoria de meta-atributos refere-se as caracteristicas do conjunto de dados.
O objetivo € utilizar caracteristicas descritivas dos conjuntos de dados e tentar identificar alguma
correlagdo com o desempenho dos algoritmos de aprendizagem. Exemplos de meta-atributos
dessa categoria sdo: nimero de classes, nimero de atributos, a fracdo de exemplos por atributos
etc.

Os meta-atributos da segunda categoria sdo baseados no modelo de aprendizagem.
Nesse caso, eles podem ser as informagdes obtidas a partir do processo de geracdo do modelo.
Como exemplos desses atributos podem ser citadas as propriedades de uma arvore de decisdao
construida a partir de um conjunto de dados, tais como o formato da arvore, a sua profundidade
maxima, a quantidade de nds por atributo, desbalanceamento da drvore etc.

Ja na terceira categoria, busca-se explorar informacao obtida sobre o conjunto de algo-
ritmos de aprendizagem que obtiveram desempenhos diferentes para um determinado conjunto
de dados e espera-se que os meta-atributos identificados possam ser tteis para encontrar aquele
algoritmo de aprendizagem que vai ser especialista em determinada tarefa. Esse conjunto de al-
goritmos de aprendizagem é denominado pontos de referéncia, do inglés landmarkers (BRAZ-

DIL et al., 2009). Como exemplo de atributo dessa categoria, pode ser citada a acurdcia obtida
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no desempenho dos algoritmos. Por meio do processo de landmarking, a acurécia € utilizada
como critério de otimizacdo (BALTE et al., 2014).

Este capitulo, iniciado pela grande drea de Mineracao de Dados, o KDD e suas etapas,
apresentou a fundamentagdo tedrica necessdria para a compreensdo deste trabalho. A Minera-
cdo de Texto foi introduzida juntamente com o Processamento de Linguagem Natural e suas
técnicas. Como a tarefa de mineracdo de dados aplicada ao trabalho € a classificacdo, foram
apresentadas algumas técnicas para a sua realizacao. Por fim, os topicos principais foram abor-
dados, os quais sdo: Classificagdo Multirrétulo com alguns de seus métodos e métricas de
avaliacdo e Meta-aprendizagem. No capitulo seguinte sdo apresentados alguns trabalhos relaci-

onados a este que ja aplicaram a meta-aprendizagem em problemas de classificacao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve alguns trabalhos apresentados na literatura que estao relacionados
com o tema desta pesquisa. Alguns desses trabalhos focaram no desenvolvimento de meta-
classificadores para a classificacdo monorrétulo, multirrétulo e para a classificacdo hierdrquica.
Ja outros mostraram a aplicagao do aprendizado de maquina automatizado, do inglés Automated
Machine Learning (AutoML), para a classificacdo multirrétulo. A abordagem AutoML j4 é
muito utilizada na classificacdo monorrétulo e uma de suas denominagdes na literatura é meta-
aprendizagem construtiva (SA et al., 2017). Neste trabalho, a meta-aprendizagem ¢ aplicada na
classificagdo multirrétulo especificamente para problemas de dominio textual.

A Tabela 3.1 apresenta as principais caracteristicas dos trabalhos encontrados na lite-
ratura e a correlagdo entre os mesmos e o método proposto neste trabalho. Nessa tabela, a
primeira coluna refere-se aos métodos apresentados neste capitulo, a segunda refere-se ao tipo
de classificacdo abordada nos trabalhos, a terceira mostra se a metodologia adotada foi empre-
gada para selecao de classificadores por conjunto de dados ou por instancia, a quarta apresenta o
método de indugdo utilizado na fase de classificacdo de novos dados e a tltima coluna refere-se

ao dominio especifico do trabalho.

Tabela 3.1 — Correlacdo entre os trabalhos relacionados

Meétodo clazisli)lfi)c(jli:;éo :32; gg hﬁﬁzg ) Dominio
(ZHANG et al., 2017) monorrétulo instancia similaridade variado
(TRIPATHI et al., 2015)  hierdrquica  conjunto de dados baseado em busca texto
(CHEKINA et al.,2011) multirrétulo  conjunto de dados similaridade variado
(SA et al., 2017) multirrétulo  conjunto de dados  algoritmo evolutivo variado
(SA et al., 2018) multirr6tulo  conjunto de dados  programacdo genética  variado
Método proposto multirrétulo instancia similaridade texto

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Em (ZHANG et al., 2017) foi proposto um modelo de selecdo de classificadores que
aplica a meta-aprendizagem no contexto monorrétulo. Denominado Discriminative Model Se-
lection (DMS), esse modelo escolhe modelos de classificacao tnicos e potencialmente diferen-

tes para cada instincia a ser classificada. Essa solu¢do foi idealizada em consequéncia da difi-
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culdade de se encontrar um classificador apropriado para um determinado conjunto de dados e
das desvantagens dos modelos de classifica¢do hibridos. A abordagem do DMS é composta por
duas fases: treinamento e classificacdo. Na fase de treinamento, entre dois modelos, encontra-
se o melhor para cada instancia da base de dados de treinamento. A partir dessa informacao,
na fase de classificacdo € aplicada uma medida de similaridade para encontrar a instancia de
treinamento mais proxima da instancia que se deseja classificar. Em seguida, o DMS escolhe o
classificador associado a instincia de treinamento mais similar para classificar a nova instancia.
Foram realizados experimentos para validar a eficicia do DMS para a classificaciao de texto.
Para isso, foram utilizados 19 conjuntos de dados textuais. Os classificadores base utilizados
no DMS para a classificacdo de texto foram Multinomial Naive Bayes (MNB) e Complement
Naive Bayes (CNB). Os resultados mostraram que o DMS conseguiu superar o desempenho dos
classificadores base com uma acuracia média de 85,17% contra uma acuracia de 82, 44% do
classificador MNB e 84,12% do classificador CNB.

O método proposto por Zhang et al. (2017), embora ndo seja aplicado a classificacdo
multirrétulo, € o que mais apresenta caracteristicas similares ao método proposto neste traba-
lho. Os autores aplicaram a meta-aprendizagem para problemas monorrétulo, direcionados a
conjunto de dados de tipos variados, e utilizaram apenas dois classificadores base no modelo
desenvolvido. Na aplicacdo do DMS para textos, na fase de classificacdo, utilizou-se a simi-
laridade do cosseno e baseou-se em apenas uma instancia mais similar. Além disso, a técnica
empregada no treinamento dos modelos difere-se da aplicada neste trabalho quanto a forma de
divisdo do conjunto de dados; assim como na avaliagdo para escolha dos modelos.

Tripathi et al. (2015) propuseram um meta-classificador escaldvel para abordar o pro-
blema de classifica¢do hierarquica de textos a partir de grandes conjuntos de dados. Os autores
utilizaram uma técnica para reduzir a dimensio da representacdo dos dados. Essa técnica €
denominada aprendizagem subespacial. O método proposto por eles tem uma estrutura para
classificacdo de texto de dois niveis e utiliza uma representacao vetorial especial chamada vetor
de significancia condicional que representa uma hierarquia de categoria de dois niveis com um
unico vetor e incorpora conteido semantico nos vetores. Esse vetor é composto pelas categorias
(classes) de nivel-1 dos documentos e suas subcategorias, as quais sao posicionadas consecu-
tivamente no vetor. Dessa forma, o espaco vetorial é dividido em subespagos que representam
cada categoria principal (nivel-1) do documento. O vetor de significincia de cada documento

contém um valor que representa a sua associacdo com cada categoria e o valor maximo prova-
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velmente € a categoria real do documento. No treinamento, utiliza-se um classificador para cada
subespaco presente, ou seja, diferentes instancias de um classificador sdo treinadas para cada ca-
tegoria principal. Para agilizar o processo de classificacdo, eles utilizaram um método baseado
em busca para detectar a categoria de nivel-1 do documento a ser classificado e o classificador
treinado neste subespaco € ativado para classificacdo de nivel-2 do documento. Para testar a
arquitetura do meta-classificador, foram utilizados os seguintes classificadores base: random
forest, C4.5, multilayer perceptron, naive Bayes, BayesNet(BN) e PART. Foram utilizados dois
conjuntos de dados textuais nos experimentos e, de acordo com os resultados, apesar de haver
pouca variacao no desempenho do meta-classificador com as diferentes arquiteturas, todos eles
apresentaram um desempenho muito melhor do que os classificadores individuais. Foi cons-
tatado pelos autores que o bom desempenho da arquitetura construida é devido ao método de
combinacdo dos classificadores e ndo nos classificadores individualmente.

O meta-classificador apresentado por Tripathi et al. (2015) aplicou a meta-aprendizagem
na classificacdo hierarquica de textos. Diferentemente da classificacdo multirrétulo, na classifi-
cacdo hierdrquica as classes encontram-se organizadas em diferentes niveis de uma hierarquia.
Assim como neste trabalho, Tripathi et al. (2015) aplicaram a meta-aprendizagem para en-
contrar o classificador mais apropriado para a classificacdo de textos. No entanto, o método
proposto por eles objetivou encontrar o melhor classificador para cada classe apresentada no
problema de classificacdo, enquanto neste trabalho, o foco € selecionar o classificador mais
apropriado para cada instancia a ser classificada baseado na similaridade entre essas e as ins-
tancias do conjunto de treinamento.

Em (CHEKINA et al., 2011), os autores apontam a escassez de informagdes relacionadas
a eficcia dos algoritmos de classificagao multirrétulo e apresentam uma abordagem que aplica
a meta-aprendizagem para selecionar o algoritmo de classificacdo multirrétulo mais eficaz para
um determinado conjunto de dados. Essa selecao € baseada na descri¢do das caracteristicas dos
conjuntos de dados, que sdo utilizadas para criar regras ou ferramentas, as quais ajudam a iden-
tificar o algoritmo 6timo para um determinado problema. Para alcancar os objetivos desejados,
os autores avaliaram vdrios algoritmos de classificagdo multirrétulo utilizando um repositério
de conjuntos de dados artificialmente extendido. O objetivo da avaliacdo era comparar o de-
sempenho dos diferentes classificadores e desenvolver um meta-classificador para predizer o
classificador mais apropriado para um determinado conjunto de dados. Os resultados dos expe-

rimentos demonstraram a eficiéncia da meta-aprendizagem aplicada. Os autores assumem que
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se um algoritmo supera o desempenho dos outros na classificacio de um conjunto de dados,
ele, consequentemente, é o mais apropriado para outros conjuntos de dados que apresentam
caracteristicas semelhantes.

Chekina et al. (2011) aplicaram a meta-aprendizagem na classificacdo multirrétulo de
conjunto de dados genéricos. Os autores extrairam uma série de meta-atributos dos conjuntos
de dados e os utilizaram no processo de aprendizagem. No método apresentado por eles, as
caracteristicas descritivas dos conjuntos de dados desempenham um papel importante na classi-
ficacdo de novos dados. Embora o meta-classificador proposto em (CHEKINA et al., 2011) seja
aplicado a classificacdo multirrétulo, ele ndo tem o foco especifico para textos e nao seleciona
os classificadores individualmente para cada instancia do conjunto de dados, cujos aspectos sdao
enderecados neste trabalho.

Similarmente 2 aplicacio da meta-aprendizagem, alguns trabalhos, como (SA et al.,
2017) e (SA et al., 2018), t€m utilizado o aprendizado de mdquina automatizado com 0 mesmo
objetivo de selecionar o melhor classificador para um determinado conjunto de dados multirré-
tulo. O primeiro método proposto com a aplica¢do do aprendizado de maquina automatizado
para o cendrio multirrétulo foi apresentado por Sa et al. (2017). Os autores desenvolveram o
primeiro algoritmo evolutivo para, de forma automatica, selecionar o melhor algoritmo de clas-
sificacdo multirrétulo com sua melhor configuragdo para um conjunto de dados multirrétulo. O
espaco de busca compreendia 31 algoritmos de classificagdo multirrétulo com seus parametros.
O método foi avaliado utilizando trés conjuntos de dados multirrétulo e seu desempenho foi
comparado com os métodos relevancia bindria e cadeia de classificadores. Os resultados mos-
traram a competitividade do método em relag@o aos outros comparados. J4 em (SA et al., 2018),
os autores apresentaram um método para a selec@o e configura¢io de algoritmos de classifica-
cdo multirrétulo com programacao genética baseada em gramética. Esse método, denominado
Auto-MEKAGGp, seleciona, dentre vdrios algoritmos para a classificagcdo multirrétulo e suas
respectivas configuragcdes, presentes na ferramenta MEKA, aquele que apresenta o melhor de-
sempenho para um conjunto de dados fornecido como entrada. As possibilidades de algoritmos
multirrétulo disponiveis, aliadas as suas configuragdes, sdo representadas por uma gramatica,
que ¢ utilizada pelo método de programacgdo genética para buscar o melhor classificador. Para
a avaliacdo do método foram utilizados 10 conjuntos de dados multirrétulo e seu desempenho
foi comparado com outros quatro métodos para a classificagdo multirrétulo. Dentre esses, um

método proposto anteriormente pelos mesmos autores, Relevancia Bindria, Cadeia de Classifi-
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cadores e uma versao simplificada do préprio Auto-MEKAggp. Os resultados obtidos mostra-
ram a eficiéncia do método sobre os demais, ao apresentar desempenho superior em 60% dos
conjuntos de dados utilizados.

Os trabalhos apresentados em (SA et al., 2017) e (SA et al., 2018) utilizaram AutoML
no processo de selec@o do algoritmo de classificagdo mais apropriado para um determinado pro-
blema multirrétulo. Assim como na aplicacdo da meta-aprendizagem abordada neste trabalho,
0 objetivo dos autores é automatizar o processo de selecdo de classificadores. Porém, a Au-
toML, aplicada no processo de aprendizagem dos métodos apresentados por eles, ndo realiza a
selecao dos classificadores mais apropriados por instancia e nem € especifico para texto.

Nos trabalhos supramencionados t€m-se a aplicagdo de meta-aprendizagem para bases
de dados textuais no contexto monorrétulo, meta-aprendizagem para bases de dados nao textuais
no contexto multirrétulo e métodos que utilizam AutoML para a classificacdo multirrétulo. A
abordagem desenvolvida neste trabalho, por meio da meta-aprendizagem, visa selecionar o(s)
classificador(es) mais apropriado(s) para cada instancia de texto que se deseja classificar.

O objetivo deste capitulo foi apresentar abordagens semelhantes a desenvolvida
nesta dissertacdo. Para isso, foram selecionados aqueles trabalhos que utilizaram a meta-
aprendizagem como foco. O proximo capitulo descreve o método proposto e apresenta a es-

pecificacdo do seu algoritmo.
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4 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta a descricdo do método proposto com os passos adotados para
a sua implementacdo. Como apresentado no Capitulo 1, alguns trabalhos recentes tém apli-
cado a meta-aprendizagem no processo de selecdo do classificador mais apropriado para um
determinado conjunto de dados. No entanto, ndo foram encontrados trabalhos que aplicaram
a meta-aprendizagem especificamente para classificagdo de texto no contexto multirrétulo e de
forma individualizada, ou seja, para cada instancia a ser classificada. Portanto, o objeto princi-
pal desta investigacao € a criacdo de um método que utiliza a meta-aprendizagem para a escolha
de um classificador multirrétulo adequado para cada instancia de texto de uma colec¢do. A Se-
cdo 4.1 apresenta uma descrigdo geral da abordagem proposta. Logo em seguida, na Se¢do 4.2,

sdo apresentados os detalhes do método proposto.

4.1 Descricao do método proposto

O método proposto para classificagdo de texto multirrétulo foi desenvolvido com o ob-
jetivo de automatizar a dificil tarefa de escolher algoritmo(s) de classificacdo para um deter-
minado conjunto de dados. No caso da abordagem aqui proposta, a escolha do classificador é
realizada para cada instancia, uma vez que diferentes classificadores podem ter desempenhos
distintos para diferentes instancias. O método proposto € denominado MetaMLC (Meta for
Multilabel Classification) e seu processamento pode ser dividido em duas fases: treinamento e
classificacgao.

Na fase de treinamento, representada na Figura 4.1, o método avalia o desempenho
de um conjunto de classificadores multirrétulo. A avaliacdo € realizada utilizando a métrica
Hamming Loss (ver Se¢ao 2.1.11), muito utilizada na avaliagcao de classificadores multirrétulo.
Essa métrica permite contabilizar o erro na predi¢do para cada instincia, de forma individual.
Nessa etapa, inicialmente, os classificadores sdo avaliados globalmente (considerando todas
as instancias do conjunto de treinamento) para encontrar aquele que tem o melhor desempenho
geral. Essa informagao do desempenho geral dos classificadores sera utilizada se houver empate
entre os classificadores na fase de treinamento. Além disso, os classificadores também sdo
avaliados localmente, ou seja, para cada instincia presente no conjunto de treinamento. Dessa
forma, constréi-se uma lista de flags que armazena, para cada instancia de treino, o identificador

do(s) classificador(es) que apresenta(m) o melhor desempenho.



52

O método proposto, MetaMLC, € composto por trés classificadores base. Na avaliacao
de desempenho de cada instancia individualmente, um empate nessa avaliac@o entre dois clas-
sificadores € solucionado com aquele que obteve o maior desempenho global. Se na avaliacao
de desempenho ocorrer empate entre os trés classificadores base, o identificador armazenado na
lista de flags refletird os trés, o que resultard em um comité para a fase de classificacao.

Figura 4.1 — Fase 1 - Treinamento.

Resultado da avaliagao

Algoritmo de
X =) Modelo Acc=0,8 |Acc=0,9 |Acc=1,0

aprendizagem Doc1 Doc2 Docn
1

Algoritmo de 1 Doc1 Doc2 .-+ Docn

9 i odelo Acc=0,9 | Acc=0,8 [Acc=1,0

aprendizagem | pumm—m) 2 Doc1 Doc2 Docn ‘ Modelo | Modelo | Modelos
2 2 1 1,2,...,n
-

@ Lista de flags
[oon :

Algoritmo de odeld Acc =0,7 | Acc=0,6 |Acc=1,0
aprendizagem | mmmm) n Doc1 Doc2 Docn
n

Processo de aprendizagem

Conjunto de
treinamento

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Ja na fase de classificac@o, representada na Figura 4.2, dada uma instancia para ser
classificada, buscam-se as trés instancias mais semelhantes a ela no conjunto de treinamento.
De posse das instancias mais similares e da lista de flags construida na etapa de treinamento,
define-se qual serd o conjunto de modelos utilizado para classificar essa nova instancia.

Na fase de classificagdo, optou-se pela escolha de trés instancias mais similares para
aumentar a certeza na identificacdo do classificador mais apropriado. Como foram utilizados
trés classificadores base, a predominancia de um deles na vizinhanga (posi¢des na lista de flags
referentes as trés instancias mais similares) o apontaria como o melhor para classificar a nova
instancia. Caso contrdrio, o comité formado pelos trés € utilizado.

Figura 4.2 — Fase 2 - Classificagao.

Calculo da similaridade

@ Doc' Doc2 --- Docn
» @ W » Modelo | Modelo | Modelos »
2 1 1,2,..,n
Maior similaridade
Nova instancia Encontrar as instincias mais similares Consultar a Lista de flags Classificar nova instancia
Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Modelos
1,2,...,n
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4.2 Especificacao dos algoritmos

Os pseudocddigos dos algoritmos responsaveis pelas etapas de treinamento e classifica-

cdo sdo apresentados em Algoritmo 1 e Algoritmo 2, respectivamente.

Algoritmo 1 Fase de treinamento

Entrada: conjunto de dados de treinamento X, um conjunto de algoritmos de classificacdo
C={C1, G, ... C }.

Saida: modelos treinados {M;, M>, ..., M; } e uma lista de flags F .

—

: Inicio

: A partir de X, os modelos M, M, ..., M; sdo treinados utilizando-se os classificadores Cy, Cy, ...,
(), respectivamente.

: O conjunto X € particionado em treino e teste, modelos my, my, ..., m; sdo treinados utilizando-se os
classificadores Cy, (>, ..., Cj, respectivamente, com o objetivo de encontrar o melhor desempenho
global.

4: para cada (instancia x; € X) faca

5 M 0

6: paracada j=1a/ faca

7.

8

[\

(9%

M} <+ modelo treinado utilizando C; a partir do conjunto de treinamento 7 = {X — x;}

M M UM,
9: fim para cada
10: B; < melhores modelos avaliados € M’ para a instancia x;
11: F[x;] < identificadores dos modelos € B;

12: fim para cada
13: retorna M = {M,,M,,...,M;} e alista de flags F.
14: Fim

Para a fase de treinamento, o Algoritmo 1 recebe como entrada um conjunto de treina-
mento X = {xy, x, ..., X, }, em que cada instancia x; estd associada a um conjunto de rétulos Y;,
e um conjunto de algoritmos de classificagdo multirrétulo C = {Cy, C, ..., C; }. Como saida, o
algoritmo retorna um conjunto de modelos treinados M = {M, M5, ...,M;} e uma lista de flags.

Inicialmente, na linha 2, os modelos de classifica¢do, que serdo retornados, sdo criados
utilizando cada algoritmo do conjunto C a partir das instancias do conjunto de dados X. Em
seguida, usando o método de validagdo cruzada com k parti¢cdes, o conjunto de dados de trei-
namento X € usado para avaliar globalmente cada algoritmo de classificacdo em C (linha 3).
O objetivo dessa avaliacdo € encontrar o modelo que alcanga o melhor desempenho geral para
ser usado como desempatador na avaliacdo individual de cada instancia, que € realizada nos
proximos passos.

A partir da linha 4, inicia-se o processo para encontrar o conjunto de modelos mais
apropriado para cada instancia do conjunto X. Essa busca é realizada com o emprego da técnica

de validacdo cruzada leave-one-out, ou seja, os modelos de classificacao sdo treinados a partir
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de T = {X —x;} (linhas 6 a 9) e avaliados para cada instancia x;. Com os modelos criados, o
proximo passo € encontrar os que sao mais precisos para cada instancia de X. Para encontrar
esses modelos, para cada instancia x;, usamos a métrica Hamming Loss para comparar o de-
sempenho preditivo dos modelos treinados a partir do conjunto de treinamento 7 (linha 10). A
partir dos resultados das comparacdes, € criada uma lista de flags F, contendo em cada posi¢ao
o(s) identificador(es) do(s) modelo(s) mais preciso(s) para cada instancia investigada (linha 11).

Na avaliag@o dos resultados de desempenho dos modelos (linha 10), se houver a ocor-
réncia de empate entre dois modelos para uma determinada instdncia, o0 modelo que obteve
desempenho global superior (definido na linha 3) serd escolhido como o mais apropriado. Se
houver empate entre mais de dois modelos, serd formado um comité incluindo todos eles. Nesse
caso, o valor a ser preenchido na lista de flags sinalizard a ocorréncia de todos os modelos. Caso
contrério, serd selecionado, individualmente, o modelo que teve o melhor desempenho para a
instancia avaliada. Com a lista de flags preenchida, termina a fase de treinamento e o algoritmo

a retorna juntamente com o conjunto de modelos construidos M (linha 13).

Algoritmo 2 Fase de classificacdo

Entrada: o conjunto de treinamento X, uma instancia a ser classificada y, o conjunto de
modelos treinados M e a lista de flags F'.

Saida: Y, um conjunto de rétulos preditos para y.

: Inicio
: § < conjunto contendo as trés instancias € X mais similares a y.
C+0
: paracada s € S faca
C <« CUF]s]
fim para cada
se |C| = 1 entdo
Y < classifica y utilizando o modelo treinado M}, onde j C C
: sendo
Y < classifica y utilizando um comité composto por todos os modelos treinados € M
: fim se
: retorna Y
: Fim

A A T

i e i
W N = O

Na fase de classificagc@o, o primeiro passo € encontrar as instancias do conjunto de trei-
namento X que sdo mais similares a instancia que se deseja classificar. Para encontrar a similari-
dade entre as instancias, o método proposto utiliza a similaridade do cosseno (ver Se¢do 2.1.6).

O Algoritmo 2 descreve o processo de classificacdo. Ele recebe como entrada o conjunto

de modelos treinados M e a lista de flags F obtidos na fase de treinamento, o conjunto de
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treinamento X, e uma instincia y para ser classificada. Como saida, o algoritmo retorna o
conjunto de rétulos preditos para y.

A partir da linha 2, o conjunto S com os identificadores das trés instancias no conjunto
de treinamento X mais semelhante a y € criado. Em seguida, acessando a lista de flags F, é
criado o conjunto C contendo os identificadores dos modelos de classificacdo mais apropriados
para as instancias em S (linhas 3-6). Logo ap0s, verifica-se se C € um conjunto unitario, ou seja,
se existe um unico classificador associado as instancias em S (linha 7). Se verdadeiro, o mo-
delo de classificacdo em C € usado para classificar a nova instancia; caso contrdrio, um comité
formado por todos os classificadores do conjunto M ¢é usado (linha 10). Quando um comité
de classificadores € usado, o resultado da predi¢do € dado pela regra da votacdo majoritéria,
conforme exemplificado na Tabela 4.1, que considera trés modelos de classificagdo. Como re-
sultado dessa etapa, o algoritmo retorna o conjunto de rétulos preditos para a instancia y (linha
12).

Na Tabela 4.1, a primeira coluna apresenta os modelos de classificacdo e as colunas
seguintes possuem os oito rétulos possiveis para uma determinada instancia y. Cada linha da
tabela exibe a predi¢ao do modelo para cada rétulo, ou seja, o valor 1 se o rétulo dessa coluna foi
predito e o valor O caso contrario. Considerando cada rétulo individualmente, a predi¢do final
para y (altima linha) € o resultado da regra da votacdo majoritdria. Neste exemplo, o conjunto

de rétulos preditos para a instAncia y é Y = {r1,r5,r6,r7,r8}

Tabela 4.1 — Exemplo da combinacio dos resultados dos classificadores para uma dada instancia y

Modelos rl 2 3 M 15 16 17 18
M, 1 0 0 1 1 1 1 1
M, 0o 1.1 0 O 0 0 1
M3 1 0 0 0 1 1 1 O
Comite MI+M2+M3): 1 O O O 1 1 1 1

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Vale ressaltar que no desenvolvimento do método MetaMLC foram utilizados trés clas-
sificadores base. Dessa forma, as estratégias de desempate empregadas estdo intrinsicamente
alinhadas ao numero de classificadores utilizados.

Este capitulo apresentou a descri¢ao do método proposto neste trabalho e a especificacao
dos seus algoritmos. O proximo capitulo apresenta a andlise experimental realizada com os

detalhes da configuracio experimental, avaliacdo dos resultados e discussao.
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5 ANALISE EXPERIMENTAL

Este capitulo detalha os passos adotados na realizacdo dos experimentos computacio-
nais, assim como apresenta as ferramentas utilizadas na implementacdo do método proposto e
no processo de classificagdo como um todo. A Sec¢do 5.1 apresenta a configuragao experimental
com todas as ferramentas e técnicas utilizadas. Logo em seguida, na Se¢do 5.2, sdo reportados

os resultados experimentais e a discussao.

5.1 Configuracio experimental

O método proposto foi implementado na linguagem Python e as principais ferramentas
utilizadas foram Scikit Learn (PEDREGOSA et al., 2011), biblioteca para minera¢do de dados e
aprendizagem de mdaquina, e Scikit Multilearn (SZYMANSKI; KAJDANOWICZ, 2019), uma
biblioteca especifica para trabalhar com problemas de classificacdo multirrétulo. Na sequéncia,
a Secdo 5.1.1 descreve as bases de dados utilizadas; Sec¢ao 5.1.2 apresenta o método utilizado no
particionamento do conjunto de dados e suas caracteristicas; Sec¢do 5.1.3 apresenta as técnicas
utilizadas na etapa de pré-processamento e representacdo dos documentos; Se¢do 5.1.4 reporta
a configuracdo dos classificadores utilizados como base para o método proposto e, por fim, a

Sec¢do 5.1.5 aponta a métrica de similaridade utilizada.

5.1.1 Bases de dados utilizadas

Para avaliar o método proposto foram realizados experimentos com a utilizagdo de duas
bases de dados com textos escritos em portugués, denominadas BFRC-PT e G1, disponibiliza-
das por Curi et al. (2018) e quatro bases de dados com textos escritos em inglés, denominadas
Enron (documentos de e-mail), Medical (progndstico médico), Ohsumed (literatura médica) e
Slashdot (titulos e resumos de artigos de tecnologia). Essas bases de dados foram adquiridas
por meio do site da ferramenta MEKA .

A base de dados BFRC-PT, criada pelos pesquisadores Curi et al. (2018), trata-se de um
conjunto de 8.080 documentos de noticias de entretenimento coletadas da versdo brasileira do

BuzzFeed 2.

I https://sourceforge.net/projects/meka/files/Datasets/Prefiltered/
2 https://www.buzzfeed.com/br
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Ja a base de dados G1 possui um total de 2.000 instancias que correspondem a titulos
de noticias extraidos do website G1 3. Ambos os conjuntos de dados escritos em portugués sio
multirrétulo e foram criados com intuito de classificar reagdes de usudrios ao lerem noticias
online.

O conjunto de dados Enron € um subconjunto de documentos de texto multirrétulo pro-
veniente de um total aproximado de 500 mil mensagens de e-mail. Esse subconjunto de dados
foi rotulado por um grupo de estudantes do curso de Processamento de Linguagem Natural
Aplicada da University of California em Berkeley. A selecdo dos e-mails foi focada em assun-
tos relacionados a crise de energia da cidade de Califérnia e a negdcios e, com isso, evitou-se
e-mails de cunho pessoal. No total, foram escolhidos 53 rétulos # para a classificacdo dos
documentos de e-mail.

Medical € um conjunto de dados de texto multirrétulo referentes a progndstico médico
apresentado em (PESTIAN et al., 2007). Esse conjunto de dados surgiu a partir do The 2007
Computational Medicine Challenge com o objetivo de criar um conjunto de dados do dominio
médico que fosse cuidadosamente anonimizado e pudesse ser distribuido livremente e também
pudesse contribuir com o avanc¢o na drea de mineracdo de dados clinicos. Conforme Pestian et
al. (2007), textos clinicos livres apresentam um desafio maior para as ferramentas de processa-
mento de linguagem natural devido a forma técnica empregada na escrita dos médicos, como
jargdes, abreviacoes etc. Contudo, os autores enfatizam a importancia da classificacdo desses
dados para a drea de saude e, consequentemente, economia. Os documentos de texto foram
coletados do Departamento de Radiologia do Cincinnati Children’s Hospital Medical Center.
Os documentos de texto coletados sdo representativos da atividade pedidtrica em radiologia e
sao referentes a relatdrios de radiologia de ex-pacientes de um periodo de um ano. O conjunto
de dados Medical utilizado neste trabalho possui um total de 45 rétulos, os quais sdo codigos
de diagnéstico médico do sistema Internacional de Classificagcdo de Doencgas, Nona Revisdo,
Modificacao Clinica, do inglés International Classification of Diseases, Ninth Revision, Clini-
cal Modification (ICD-9-CM). Os documentos foram rotulados pelos funcionérios do hospital
supramencionado e por duas empresas independentes.

O conjunto de dados Ohsumed é composto por documentos de textos da literatura mé-
dica referentes ao grupo de doencas cardiovasculares. Para a sua cria¢do, foram selecionados

20.000 documentos de texto de um total de 50.216 resumos médicos do ano de 1991. Desses

3 https://g1.globo.com/
4 http://bailando.sims.berkeley.edu/enron_email.html
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20.000, 13.929, relacionados a doengas cardiovasculares, compuseram o conjunto Ohsumed.
Os documentos de texto sao rotulados pelo assunto médico dos titulos dos trabalhos e totalizam
23 categorias.

J4 o conjunto de dados Slashdot é composto por um total de 3782 instancias de texto
referentes a titulos de noticias e sinopses parciais relacionadas a tecnologia. Os textos para a
formacio desse conjunto de dados foram extraidos do web site Slashdot °>. O conjunto possui
22 rétulos e chega a um total de 156 combinagdes tnicas de rétulos.

As caracteristicas dos conjuntos de dados, a saber, nimero de instancias (# de instan-
cias), nimero de rétulos (ILI), nimero médio de rétulos por instancia, (Cardinalidade), a nor-
malizagdo da cardinalidade, (Densidade), nimero de conjuntos de rétulos distintos (ILSI), nua-
mero médio de instancias por rétulo e o seu desvio padrao (Balanceamento) e o idioma (Pt =
portugués e En = inglés) sdo apresentadas na Tabela 5.1. Tais caracteristicas demonstram a

diversidade dos conjuntos de dados utilizados.

Tabela 5.1 — Caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados

Nome # de instancias |LI Cardinalidade Densidade ILSI Balanceamento Idioma
Gl 2000 7 1,964 0,280 70 561,00+210,62 Pt
BRFC-PT 8080 8 3,861 0,483 206 3899,25+1616,73 Pt
Enron 1702 53 3,378 0,064 753 108,49+197,57 En
Medical 978 45 1,245 0,028 94 27,06+£47,95 En
Ohsumed 13929 23 1,663 0,072 1147  1007,21£905,87 En
Slashdot 3782 22 1,18 0,05 156 203,00+190,84 En

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

5.1.2 Divisao do conjunto de dados e avaliacao

A divis@o dos conjuntos de dados, em treino e teste, foi realizada com a validacdo cru-
zada de trés partes com o método IterativeStratification (SECHIDIS et al., 2011; SZYMANSKI;
KAJDANOWICZ, 2017). Basicamente, esse método divide um conjunto de dados multirrétulo

em varios subconjuntos disjuntos de tamanhos aproximadamente igual, tentando manter a pro-

> https://slashdot.org/
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porc¢do de instancias de cada rétulo de classe em cada subconjunto aproximadamente igual a do
conjunto de dados completo.

Na estratificacdo dos conjuntos de dados multirrétulo, duas vertentes sdo consideradas:
1) particdo por combinagdes dos rétulos e 2) particdo por exemplos positivos € negativos de
cada rétulo. A abordagem considerada no método utilizado considera a segunda vertente. Dessa
forma, o processo de divisdo iterativo se inicia pelos rétulos que apresentam um nimero menor
de instancias e segue na ordem crescente.

A quantidade de parti¢des para a validacao cruzada foi definida de acordo com o trabalho
realizado por Curi et al. (2018), que levou em conta o desbalanceamento dos dados para definir
a quantidade de particdes. Como observado na Tabela 5.1, o desbalanceamento também € uma

caracteristica dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos deste trabalho.

5.1.3 Pré-processamento e representacio dos documentos

Essa etapa inicial do processo de mineragdo de textos foi executada com a utiliza¢io do
kit de ferramentas para processamento de linguagem natural (NLTK) e, apds processados, os
textos foram vetorizados por meio da técnica word embeddings Word2Vec (MIKOLOV et al.,

2013a). As técnicas de PLN aplicadas nos textos foram as seguintes:

e tokenizacdo: com a utilizacdo da ferramenta RegexpTokenizer, a qual utiliza uma expres-

sdo regular para dividir um documento de textos em fokens.

e conversdo para letras minusculas: foi utilizado o método lower() para converter todas as

palavras maiusculas para a forma minuscula.

e remocgdo de stop words: realizada por meio da ferramenta stopwords, a qual possui listas

de palavras (stop words) para varias linguagens.

Ap6s aplicadas as técnicas supracitadas, para os conjuntos de dados escritos em por-
tugués foi utilizado o modelo Word2Vec pré-treinado, com 300 dimensdes, criado pelo Nu-
cleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC) (HARTMANN et al., 2017). Esse
Word2Vec foi treinado com uma extensa cole¢do composta por diferentes géneros textuais es-
critos em portugués do Brasil e europeu. Para o treinamento do recurso foram utilizados 17
corpus, que totalizaram 1,395,926,282 de tokens. Dentre os géneros textuais presentes na cole-

cdo estdo o informativo, didético, prosa e comunicacdo cientifica.
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Ja para os conjuntos de dados escritos em inglés foi utilizado o Word2Vec disponibili-
zado pelo Google ®, com 300 dimensdes para trés milhdes de palavras e frases. O Word2Vec
foi treinado com um conjunto de dados sobre noticias do Google com mais de um bilhdo de
palavras. Essa ferramenta € descrita em (MIKOLOV et al., 2013b).

Para a transformacdo dos documentos de texto utilizando o modelo Word2Vec pré-

treinado, foi utilizada a média dos vetores de cada palavra.

5.14 Configuracao dos métodos de classificaciao

Foram realizados varios experimentos com os métodos de classificacdo multirrétulo
mais utilizados na literatura e diferentes tipos de pré-processamento e representacdo dos do-
cumentos, como os apresentados no Capitulo 2, com o intuito de identificar aqueles que seriam
utilizados como classificadores base para o método proposto. Com os resultados obtidos a
partir da avaliacdo dos classificadores nos conjuntos de dados utilizados, foi selecionado um
conjunto de trés classificadores para compor o método proposto. Os métodos escolhidos foram
os que apresentaram desempenhos diversificados para a classificagdo dos textos e eram compa-
tiveis com a representacdo de documentos escolhida, uma vez que alguns métodos de classifi-
cacdo nao trabalham com valores negativos nos vetores, caracteristica presente no modelo de
representacdo utilizado, Word2Vec. A diversidade no desempenho dos classificadores pdde ser
identificada na criacdo da lista de flags (ver Secdo 4.2), a qual é composta pelos resultados da
avaliacdo dos classificadores para cada instancia.

Para exemplificar a diversidade encontrada no desempenho dos classificadores, a Fi-
gura 5.1 apresenta como ficou a distribuica@o nas listas de flags para as bases de dados Slashdot
e Ohsumed. Nessa figura, tem-se a quantidade de instancias em que cada modelo de classifica-
cao foi escolhido como o mais apropriado. Além dos trés métodos utilizados, tem-se também o

comité formado por eles (ver Tabela 4.1).

6 https://code.google.com/archive/p/word2vec/.
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Figura 5.1 — Distribui¢do nas listas de flags referentes as bases de dados Slashdot e Ohsumed, respecti-
vamente.
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Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Os métodos utilizados como classificadores base para o método proposto foram: classi-
ficador Naive Bayes com o método de transformacao Relevancia Binaria, Maquina de Vetores
de Suporte (SVM) com o método de transformacao Label Powerset (LP) e o classificador Mul-
tilayer Perceptron (MLP), o qual pode ser diretamente aplicado a problemas multirrétulo.

Utilizou-se a configura¢do padrao dos parametros dos classificadores, com exce¢ao do
classificador MLP, em que o algoritmo para otimizacao dos pesos foi configurado para o ‘Ibfgs’,

devido a agilidade na convergéncia.

5.1.5 Meétrica de similaridade

Para encontrar a similaridade entre os textos, foram investigadas varias medidas de dis-
tancia, similaridade e combinagdes de algumas. Foram realizados vdrios experimentos com
diferentes medidas de similaridade e representacdes dos documentos. Porém, os melhores de-
sempenhos foram obtidos com o emprego da métrica de similaridade do cosseno, a qual foi
utilizada no método proposto.

Nesta sec¢do foram descritas as principais ferramentas utilizadas na execugdo deste tra-
balho. Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos foram detalhados e cada método
referente a cada etapa do processo de classificacdo foi apresentado. Na sequéncia, serdo apre-

sentados os resultados experimentais e discussao.

5.2 Resultados experimentais e discussao

A avaliacdo do método proposto, denominado MetaMLC, tem como objetivo principal

verificar se 0 método proposto é capaz de escolher o classificador mais apropriado para uma
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instancia de texto de um determinado problema de classificacdo multirrétulo. Para isso, o seu
resultado de desempenho € comparado com os resultados de cada método de classificagdo base
em cada conjunto de dados.

Japkowicz e Shah (2011) enfatizam e sugerem o uso de testes estatisticos para a andlise
da avaliacdo de algoritmos de aprendizagem para, dessa forma, ser possivel evidenciar resul-
tados ocorridos por acaso. Portanto, consoante aos autores, foram realizados testes estatisticos
neste trabalho. Ainda segundo os autores, o teste mais apropriado para comparagdes entre
dois classificadores em um Unico ou multiplos dominios é o Wilcoxon. Esse teste, proposto
por Wilcoxon (1992), é ndo paramétrico e utiliza métodos de ranqueamento para encontrar a
significancia estatistica entre experimentos.

Os testes estatisticos foram realizados por meio da plataforma web STAC, desenvolvida
por Rodriguez-Fdez et al. (2015). Essa plataforma € direcionada aos testes estatisticos para
comparacgao de algoritmos. Nessa plataforma, o teste Wilcoxon assume que as medianas das
diferencas entre dois grupos sdo iguais (hip6tese nula). Dessa forma, os resultados dos testes
podem rejeitar essa hipétese com um certo nivel de significancia , o qual refere-se a probabi-
lidade de rejei¢ao da hipdtese em um cendrio verdadeiro. Como exemplo, para o = 0,05 o nivel
de confiancga do teste é de 95%. Nos testes realizados neste trabalho considerou-se o = 0,05 em
todas as comparagdes.

As Tabelas 5.2 e Tabela 5.3 apresentam os resultados da comparacdo do MetaMLC
e de seus classificadores base usando as métricas de avaliacdo Micro F1 e Hamming Loss,
respectivamente. Para cada conjunto de dados, foram realizadas trés repeti¢cdes experimentais
com a validac@o cruzada de trés partes. Dessa forma, o resultado de cada métrica é a média
obtida a partir dessas trés execugdes e ao lado de cada resultado é apresentado o desvio padrao.
Nessas tabelas, os valores em negrito indicam o melhor resultado obtido para cada conjunto de
dados. Além disso, o simbolo (e) mostra que hd uma diferenga com significancia estatistica
entre o classificador base em questdo e o MetaMLC. Finalmente, a dltima linha apresenta as
médias dos resultados obtidos por cada método considerando todos os conjuntos de dados.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.2, considerando a métrica Micro
F1, o método proposto superou, com significancia estatistica, todos os classificadores base para
os conjuntos de dados Slashdot, Ohsumed e Enron. Para os demais conjuntos de dados, o
MetaMLC superou, com significincia estatistica, dois dos classificadores base e empatou com

o0 terceiro.



63

Tabela 5.2 — Comparagdo dos resultados do desempenho dos classificadores com a métrica Micro F1.

Nome MLP SVM(LP) NB(BR) MetaMLC

Gl 0,5296+0,0082 ¢ 0,5438+0,0073 ¢ 0,5884+0,0062  0,5804+0,0072
BFRC-PT 0,6648+0,0026  0,6324+0,0039 ¢ 0,6125+0,0045 ¢ 0,6661+-0,0028
Medical  0,726940,0223 ¢  0,7599+0,0155  0,4546+£0,0144 ¢  0,7647+0,0202
Slashdot  0,5283£0,0085 ¢ 0,5848+0,0123 ¢ 0,4158+0,0037 ¢  0,5941-+0,0104
Ohsumed 0,5663£0,0054 ¢ 0,5366+0,0053 ¢ 0,3435+0,0028 ¢  0,57370,0051

Enron 0,5662+0,0054 o  0,4957+0,0060 ¢  0,2445+0,0065 ¢  0,5726£0,0081

Média 0,5970 0,5922 0,4432 0,6252

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Os resultados da avaliacdo dos classificadores para o conjunto de dados G1 apresentaram
um comportamento bem distinto dos demais conjuntos de dados. O classificador NB(BR),
que apresentou o menor desempenho dentre os classificadores base, para o conjunto de dados
G1 ele obteve o melhor desempenho. No entanto, ao analisar o erro na predi¢do no mesmo
conjunto de dados usando a métrica Hamming Loss (veja Tabela 5.3), o MetaMLC o superou,
estatisticamente, assim como a todos os outros classificadores base.

De uma forma geral, na avaliacdo com a métrica Micro F1, o objetivo do método pro-
posto foi alcancado ao conseguir um desempenho médio geral superior aos obtidos pelos clas-
sificadores base. Por meio do teste estatistico realizado entre 0 MetaMLC e cada um de seus
classificadores base, observou-se que o MetaMLC conseguiu ter um desempenho superior, com
significancia estatistica, em cinco dos seis conjuntos de dados utilizados e empatou em um,
comparando seu desempenho par a par com cada método base.

Conforme o apresentado na Tabela 5.3, considerando a avaliagdo do desempenho por
meio da métrica Hamming Loss, o método proposto conseguiu superar, com significancia esta-
tistica, os demais classificadores no conjunto de dados G1. Contudo, para os demais conjuntos
de dados, o MetaMLC foi melhor que dois dos seus classificadores base e empatou com o ter-
ceiro. No entanto, na média geral obtida a partir do resultado do desempenho em todos os

conjuntos de dados, o MetaMLC apresentou o melhor resultado.
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Os testes estatisticos com a métrica Hamming Loss, comparando o MetaMLC e seus
classificadores base par a par, mostraram que o MetaMLC superou estatisticamente o classifi-
cador NB(BR) em todas as bases de dados utilizadas. Em relacdo ao classificador SVM(LP),
o MetaMLC teve um desempenho melhor estatisticamente em quatro das seis bases de dados
utilizadas. Na comparagdo com o classificador MLP, o MetaMLC o superou, com significancia

estatistica, em trés bases de dados e empatou nas outras trés.

Tabela 5.3 — Comparag@o dos resultados do desempenho dos classificadores com a métrica Hamming

Loss.
Nome MLP SVM(LP) NB(BR) MetaMLC
Gl 0,26254+0,0039 ¢ 0,2418+0,0033 ¢ 0,2688+0,0045 ¢ 0,2310+0,0033

BFRC-PT 0,3111+£0,0030  0,3233+0,0034 ¢ 0,4358+0,0051 ¢ 0,3126+0,0023
Medical  0,0144+0,0011 ¢ 0,0125+0,0008  0,0518+0,0028 ¢ 0,0125-0,0011
Slashdot  0,0499+0,0011 ¢ 0,0415+0,0012  0,112740,0019 ¢  0,0419+0,0010
Ohsumed  0,0537£0,0008  0,0563+0,0007 o 0,1900+0,0020 ¢ 0,0540+0,0006

Enron 0,0506+£0,0007  0,0567+0,0004 ¢ 0,2941+0,0111 ¢  0,0504+-0,0011

Média 0,1237 0,1220 0,2255 0,1170

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

O MetaMLC também foi comparado aos classificadores base em todos os conjuntos de
dados aplicando o teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937), um teste ndo paramétrico para ana-
lise de desempenho algoritmico em vérios conjuntos de dados. Por meio de ambas as métricas
Micro F1 e Hamming Loss, de acordo com os resultados fornecidos pelo teste de Friedman, a
hipétese nula (Ng), que pressupde que as médias dos resultados de dois ou mais algoritmos sao
iguais, foi rejeitada com nivel de significincia de 0,05. Apds constatada a diferencga estatistica
entre os algoritmos, com o objetivo de comparar todos os métodos em todos os conjuntos de
dados par a par, foi realizado o teste estatistico, sugerido por Demsar (2006), denominado Ne-
menyi (NEMENYI, 1963). Esse teste foi realizado no ambiente para computacao estatistica R
(R Core Team, 2018). O teste Nemenyi € utilizado quando € detectada previamente diferenca
com significincia estatistica entre os métodos avaliados. Dado um nivel de significancia «,
nesse caso 0,05, o teste Nemenyi determina um valor denominado diferencga critica, do inglés

Critical Difference (CD), o qual € relacionado a diferenca entre as médias do ranqueamento dos
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classificadores. A diferenga com significancia estatistica entre os classificadores é considerada
quando essa diferenca € maior ou igual ao valor de CD. O resultado do teste utilizando a métrica
Micro F1 pode ser visualizado na Figura 5.2. Nessa figura, os métodos conectados pela barra
em negrito sdo considerados estatisticamente equivalentes. O MetaMLC ocupou a melhor posi-
¢do no ranqueamento e superou, com significancia estatistica, os métodos SVM(LP) e NB(BR),

empatando com o método MLP.

Figura 5.2 — Critical Difference (CD) para o teste Nemenyi com a métrica Micro F1.

CD

MetaMLC — SVM(LP)
MLP — NB(BR)

Fonte: Elaborada pela autora (2020).

Um comportamento similar foi apresentado nos resultados do teste com a métrica Ham-
ming Loss (ver Figura 5.3). O MetaMLC continuou em primeiro lugar no ranqueamento, porém,

foi estatisticamente superior a um de seus classificadores base e empatou com os outros dois.

Figura 5.3 — Critical Difference (CD) para o teste Nemenyi com a métrica Hamming Loss.

CD

MetaMLC SVM(LP)
MLP ———————— NB(BR)

Fonte: Elaborada pela autora (2020).
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Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos deste trabalho possuem dominios
e caracteristicas estatisticas bem distintos (veja Tabela 5.1), além de haver um desbalancea-
mento significativo na distribui¢io das classes de cada conjunto de dados. Portanto, a variagdo
dos desempenhos dos classificadores € notdvel para cada conjunto de dados (ver Tabelas 5.2
e Tabela 5.3). Nesse contexto, é importante observar os beneficios do método proposto, que
alcangou um desempenho médio superior ao obtido pelos classificadores base usando a selecao
dindmica de classificadores.

Este capitulo apresentou a andlise experimental realizada neste trabalho. Para isso, inici-
almente, foi abordada tanto a configuragao experimental como os conjuntos de dados utilizados,
métodos e ferramentas aplicadas desde o pré-processamento e representacdo dos conjuntos de
dados até a avaliacdo dos resultados do desempenho dos classificadores. Em seguida, os resul-
tados experimentais foram apresentados seguidos de uma discussao relacionada ao desempenho
dos classificadores. O proximo capitulo apresenta as consideragdes finais deste trabalho com
uma breve descricdo da abordagem proposta, as contribui¢des do trabalho e possiveis investi-

gacdes futuras.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta a conclusdo deste trabalho. Para tanto, a Secdo 6.1 destaca a
finalidade do método proposto e suas prerrogativas. Ja a Secdo 6.2 pontua as contribuigdes

deste trabalho e a Secdo 6.3 expde o que pode ser desenvolvido como trabalhos futuros.

6.1 Visao geral do método proposto

A classificacdo multirrétulo ganhou atencdo devido a sua importancia em aplicacdes
modernas e, quando se trata de textos, esse tipo de classificagdo permite encontrar varias classes
as quais um texto pode estar associado. Vadrios algoritmos para a classificagdo multirrétulo
estdo disponiveis na literatura, no entanto, devido a variedade de desempenho em diferentes
conjuntos de dados, € dificil escolher entre eles. Portanto, o presente trabalho investigou a
aplicacdo da meta-aprendizagem na selecdo dinamica de classificadores. O objetivo principal
foi o desenvolvimento de um método para a classificacdo de textos no contexto multirrétulo.

O método proposto seleciona entre um conjunto classificadores os que sdo mais ade-
quados para cada instincia do conjunto de treinamento e aplica esse conhecimento na fase de
classificagdo, na qual a nova instancia € classificada com base na sua vizinhanca na base de
dados de treinamento.

O método proposto foi comparado com os trés métodos utilizados como base, usando
duas bases de dados compostas por textos escritos no idioma portugués do Brasil e quatro bases
de dados com textos escritos no idioma inglés. Para esta avaliacdo, foram adotadas duas métri-
cas comumente usadas em problemas de classificagdo multirrétulo, Micro F1 e Hamming Loss.
Os resultados experimentais mostraram que o método proposto superou os classificadores base
na maioria dos conjuntos de dados e, portanto, € um método eficaz para a tarefa de classificacao

de texto multirrétulo.

6.2 Contribuicoes

A classificacdo de texto apresenta grande relevancia na atualidade em consequéncia de
grande parte do acentuado volume de dados gerados serem textos. Para que haja uma organi-
zacdo desses textos e que possa ser extraido conhecimento desses, sdo necessarias ferramentas

automaticas.
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A classificacdo multirrétulo faz-se necessaria em problemas que a classificagdo tradici-
onal ndo consegue solucionar. Tais problemas possuem como caracteristica central a diversi-
dade. Diante disso, este trabalho contribui com a indudstria € o meio cientifico ao desenvolver
um método para classificacdo de texto multirrétulo, no intuito de amenizar o trabalho do ana-
lista humano no momento de tomar a decis@o sobre o classificador mais eficaz para aplicar ao

seu problema de dominio textual. Em resumo, as contribuicdes deste trabalho incluem:

1. Desenvolvimento de um método para a classificacdo de texto no contexto multirrétulo

por meio de selecdo dindmica de classificadores.

2. Explorac¢do da meta-aprendizagem para selecao automatica de classificadores.

6.3 Trabalhos futuros

Nos experimentos realizados, utilizamos apenas uma medida de similaridade para en-
contrar a semelhanca entre os textos. Algumas outras foram investigadas, porém, experimen-
tos adicionais sdo necessdrios para analisar se hd eficicia no emprego das mesmas. O meta-
conhecimento explorado a partir do aprendizado base, consistiu na avaliagdo do desempenho

dos classificadores. Dessa forma, hd espago para investigagcdes futuras promissoras, tais como:

1. Investigar novos métodos de encontrar a similaridade entre textos de acordo com suas

representacoes.
2. Explorar combinagdes de métricas de similaridade.

3. Explorar diferentes formas de meta-atributos, como caracteristicas estatisticas dos con-

juntos de dados.

4. Avaliar a aplica¢do da meta-aprendizagem ao explorar transferéncia de conhecimento

entre dominios.

5. Avaliar cenarios com bases de dados maiores e considerando fluxos de dados.
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