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Resumo

da Silva, Paulo Henrique. Classificacado Automatica de Documentos: selecao
customizada do classificador. Goidnia, 2020. [80p. Dissertagdo de Mestrado.
Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

O recente aumento nos dados armazenados digitalmente estimulou o desenvolvimento de
métodos para organizar e extrair conhecimento relevante desse grande volume de dados. A
classificagdo automdtica de documentos (ADC) é um desses métodos. Considerada uma
das tarefas mais relevantes e desafiadoras no contexto de recuperacdo de informagdes,
devido a alta dimensionalidade e esparsidade dos dados, utiliza técnicas de aprendizado
de maquina para agrupar documentos similares em classes. Trabalhos recentes defendem
o uso de sistemas de multiplos classificadores (MCS) para aumentar a precisdo da ADC,
através da combinac¢do de um conjunto de classificadores para obter melhores resultados
em relacdo a um unico classificador. Uma das abordagens mais promissoras de MCS ¢é
a selecdo dinamica (DS), onde os classificadores base sdo selecionados em tempo real,
de acordo com cada novo documento de consulta (teste) a ser classificado. Este trabalho
propde a selecdo customizada de método de classificagdo realizada em tempo de consulta
(teste). Somente o classificador mais competente, ou o conjunto de classificadores mais
competentes, € selecionado para fazer a predi¢cdo do rétulo de cada documento de
consulta. Alem disso, o trabalho apresenta a exploragdo de paralelismo para acelerar
a tarefa de ADC. Resultados experimentais, utilizando bases de dados padronizadas,
mostram resultados competitivos e promissores em relacdo as baselines usadas. Novas
oportunidades para exploracdo de paralelismo também sdo apresentadas como trabalhos

futuros.

Palavras—chave
Classificacdo Automatica de Documentos, Conjunto de Classificadores, Sele¢ao

Dinamica do Classificador, Programacao Paralela



Abstract

da Silva, Paulo Henrique. . Goiania, 2020. [80p. MSc. Dissertation. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

The recent increase in digitally stored data has spurred the development of methods to
organize and extract relevant knowledge from this large volume of data. Automatic docu-
ment classification (ADC) is one such method. Considered one of the most relevant and
challenging tasks in the context of information retrieval, due to the high dimensionality
and sparse data, it uses machine learning techniques to group similar documents into clas-
ses. Recent works advocate the use of multiple classifier systems (MCS) to improve the
accuracy of ADC, through the combination of a set of classifiers to obtain better results in
relation to a single classifier. One of the most promising approaches to MCS is dynamic
selection (DS), where the base classifiers are selected in real time, according to each new
consultation document (test) to be classified. This work proposes the customized selection
of the classification method performed in consultation time (test). Only the most compe-
tent classifier, or the most competent set of classifiers, is selected to predict the label of
each consultation document. In addition, the paper presents the exploration of paralle-
lism to speed up the ADC task. Experimental results, using standardized databases, show
competitive and promising results in relation to the baselines used. New opportunities for

exploring parallelism are also presented as future work.

Keywords
Automatic Document Classification, Ensemble of Classifiers, Dynamic Classi-

fier Selection, Parallel Programming
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CAPITULO 1

Introducao

Nos ultimos anos a quantidade de informacao gerada e armazenada em meios
digitais vem crescendo a cada dia. De acordo com Lyman [Lyman e Varian 2004] esse
crescimento tem ocorrido em escala exponencial. O processamento dessa grande quanti-
dade de dados de forma eficiente € critico para a recuperacdo de informacdes (RI). Este
recente aumento nos dados armazenados digitalmente estimulou o desenvolvimento de
métodos para organizar e extrair conhecimento relevante desse grande volume de dados.
A classificagdo automadtica de documentos (ADC) € um desses métodos. Apesar do de-
senvolvimento de novas tecnologias na representacao de texto (como por exemplo embed-
dings, meta-caracteristicas e algoritmos de classificacdo), a classificacdo automatica de
documentos ainda é considerada uma tarefa relevante e desafiadora [Mendes L. E. 2020][].
A alta dimensionalidade e esparsidade dos conjuntos de dados usados pela ADC (vetores
longos e esparsos) tornam essa tarefa desafiadora. Técnicas de aprendizado de méaquina
sdo geralmente empregadas para construir modelos de aprendizagem de mdquina, ba-
seados nas palavras (termos ou caracteristicas) dos documentos, que sejam capazes de
classificar novos documentos, ainda ndo conhecidos pelos modelos.

Por exemplo, se considerarmos mensagens de e-mail como documentos, é co-
mum querermos classificar novas mensagens como spam ou nao spam. Isso é feito consi-
derando as palavras (termos ou caracteristicas) presentes na mensagem, geralmente asso-
ciando um vetor (do tamanho do vocabulério usado) com pesos (ex. frequéncia do termo)
a cada documento. A classificacdo automadtica de documentos pode ser adotada em vdrias
outras aplicacdes reais como sistemas de recomendacgao, andlise de sentimentos, catego-
rizagdo de tépicos, entre outras. A ADC é um problema genérico ndo limitado apenas a
classificacdo de texto, podendo também pode ser estendido para outros dominios como
musica, imagens, video e outras midias.

A tarefa de ADC pode ser implementada usando um classificador ou um con-
junto de classificadores (ensemble) para decidir a classe de um determinado documento.
Para atingir um melhor desempenho geralmente recorre-se a técnica de conjunto de clas-
sificadores, na qual vdrios algoritmos sdo combinados de maneira inteligente para obter

melhores resultados. Trabalhos recentes defendem o uso de sistemas de multiplos classifi-
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cadores (MCS) para aumentar a precisao da ADC, através da combina¢do de um conjunto
de classificadores para obter melhores resultados em relagdo a um unico classificador
[Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]] e [Jr, Sabourin e Oliveira 2014]f]. Uma das abordagens
mais promissoras de MCS € a selecao dindmica (DS), onde os classificadores base |'| sdo
selecionados em tempo real, de acordo com cada novo documento de consulta (teste) a ser
classificado. De acorco com [Jr, Sabourin e Oliveira 2014 e [Cruz et al. 20135]], a selecdo
dinamica tem desempenho superior sobre as abordagens tradicionais de combinag¢do como
majority voting € Boosting. As técnicas de DS estimam o nivel de competéncia de cada
classificador, de um conjunto de classificadores (ensemble), e selecionam o classificador
ou conjunto de classificadores mais competente para prever o rétulo de um documento de
consulta. A estimativa € baseada em uma regido local do espacgo de caracteristicas onde o
documento de consulta estd localizado.

O presente trabalho contribui com uma nova estratégia para selecionar, de
maneira customizada, o melhor classificador ou subconjunto de classificadores a ser
utilizado quando o documento de consulta é apresentado para ser classificado. Este
trabalho propde uma nova maneira de se fazer a selecdo customizada do método de
classificacdo, realizada em tempo de consulta (teste). Somente o classificador mais
competente, ou o conjunto de classificadores mais competentes, € selecionado para fazer a
predi¢do do rétulo de cada documento de consulta. Nosso método, denominado SMART,
implementa trés formas de ensemble com o(s) classificador(es) mais competente(s),
selecionado(s) de acordo com a regido local (vizinhanga) do documento de consulta. Além
disso, como a ADC requer um alto custo computacional, devido ao tamanho dos conjuntos
de dados utilizados, este trabalho discute abordagens paralelas para acelerar o tempo de
execucdo desta tarefa.

Para avaliar a efetividade do método proposto foram realizados experimentos,
utilizando conjuntos de dados padronizadas, de duas aplica¢des de ADC, categorizagdo de
topicos e andlise de sentimentos. Comparamos nossa proposta com os métodos MetalLazy
[Mendes L. E. 2020], Support Vector Machine (SVM) e Bidirectional Neural Network
(BERT) [Devlin et al. 2018]. Os experimentos demonstram resultados competitivos e
promissores em relagdo as baselines utilizadas.

As principais contribui¢gdes deste trabalho sdo:
* A proposta do método SMART, um ensemble para ADC com as seguintes novida-
des:

1. Nosso método possibilita trés formas de ensemble: votacdo majoritdria, pon-

deracgdo por acerto e ponderagdo por similaridade.

10 termo classificador bésico se refere a um tnico classificador pertencente a um conjunto de classifi-
cadores.
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2. Treinamento dos classificadores base, utilizando os conjuntos de dados de
treino e validagcdo, antes da etapa de consulta. Em outras abordagens da
literatura, o treinamento € realizado utilizando os k vizinhos do documento

de consulta como conjunto de dados de treino e na etapa de consulta;

* Uma extensiva experimentacdo com conjuntos de dados padronizados e a compa-

racdo com trés baselines.

Esta dissertacdo é organizada da seguinte maneira. No capitulo 2 sdo descritos
conceitos e algoritmos que servem de embasamento para este trabalho. No capitulo 3
€ descrito o método proposto de selecdo customizada do classificador (SMART), com
experimentos e avaliacOes usados para comparar sua efetividade. No capitulo 4 sdo
apresentadas conclusdes finais, resultados alcancados e trabalhos futuros, assinalando

possiveis direcdes para investigacoes futuras.



CAPITULO 2

Embasamento

2.1 Representacao de documentos

2.1.1 Preparacao dos dados

Manning (2010) [Manning, Raghavan e Schiitze 2010] afirma que a recuperagdo
de informacgdo pode ser definida como a busca de documentos ndo estruturados, que
satisfacam uma necessidade de informacgdo a partir de grandes cole¢des de documentos
que geralmente sdo armazenadas em computadores.

Recuperacio de informacao (RI), de acordo com [Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2013,
trata da representacdo, armazenamento, organizacao e acesso a itens de informag¢do, como
documentos, paginas Web, catdlogos online, registros estruturados e semiestruturados,
objetos multimidia, etc. Desta forma, ela deve permitir que usudrios obtenham acesso a
informacdo esperada de maneira facilitada.

Os sistemas de recuperacdo de informagdo lidam com a busca de documentos de
acordo com a solicitacdo do usudrio e seu objetivo principal é recuperar todos os docu-
mentos que sdo relevantes a necessidade do usudrio. O processo de recuperacio de infor-
macao € bastante complexo e de acordo com [Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth 1996]

dividi-se nas seguintes etapas:

* Selecdo dos dados;

* Pré-processamento dos dados;
* Transformacgdo dos dados;

* Mineracao dos dados;
 Avaliagdo dos dados;

* Apresentacdo dos dados.

Uma das principais dificuldades da recuperacdo de informacdes € que os docu-
mentos, dos conjuntos de dados utilizados, normalmente ndo estdo em formato estrutu-
rado. Isto implica em uma limitagdo ao uso de algoritmos de aprendizado de mdquina,

ja que esses algoritmos precisam de dados estruturados para que seja possivel extrair co-
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nhecimento relevante. A etapa de preparacdo (pré-processamento) dos dados é uma das
principais etapas da recuperacdo de informacdes e € usada para transformar dados nao
estruturados em dados estruturados.

A etapa de pré-processamento consiste em um conjunto de operagdes, realizadas
sobre os documentos, antes que estes sejam enviados ao algoritmo de aprendizagem
de maquina. Um exemplo desta etapa pode ser simplificadamente dividida em quatro

operagdes, conforme apresentada a seguir:

1. Tokenizacao - extracdo de todas as palavras dos documentos que compdem o
conjunto de documentos (corpus). Consiste na particdo do documento em palavras
ou simbolos identificados como um termo (token).

2. Remocao de Stopwords - eliminagdo de palavras ou termos que nio trazem rele-
vancia ou significado ao texto, quando analisadas separadamente, como exemplo
podemos citar artigos, preposi¢des € pronomes.

3. Stemming - consiste em reduzir as palavras ou termos a uma forma comum
denominada stem, através da remog¢ao de seus afixos (prefixos e sufixos).

4. Taxonomia ou Tesaurus - constru¢do de estruturas de categorizacdo de termos
para filtrar termos relevantes ao processo e/ou para expandir determinado contexto

de um documento adicionando termos relacionados e sindGnimos.

A lista de operacdes aprentada acima ndo € exaustiva, sendo possivel realizar
outras operagdes para conseguir colocar os dados em um formato estruturado.

Existem varias maneiras de transformar documentos em dados estruturados,
sendo que uma forma € transformd-los em uma representagdo atributo-valor utilizando a
abordagem bag of words. Com essa forma de modificagdao dos dados é gerada uma tabela
com a contagem da frequéncia de cada palavra (termo) em cada documento, independente
do seu contexto ou significado. A tabela [2.1] apresenta uma representagdo da frequéncia
de termos em documentos utilizando essa abordagem. Nessa tabela, cada documento d; é
representado por uma linha e as colunas representam as palavras (termos) do vocabuldrio
dos documentos. Sendo que o vocabulario é composto por todas as palavras que existem
nos documentos do conjunto de dados. O valor de cada atributo ayy da tabela indica a
frequéncia que a palavra (termo) aparace no documento, caso a palavra ndo ocorra no

documento o valor do atributo sera 0 (zero).
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Tabela 2.1: Representacdo de documentos no formato atributo-valor

t b ) tm
di | ayr | a2 | @3 | ... | aim
0o | @y | @2 | @3 | ... | @wm
O3 | @31 | @ | @3 | ... | @wm
dv | ant | an2 | ans | ... | anwm

Uma tabela atributo-valor, gerada utilizando a abordagem bag of words, tem al-
gumas particularidades que precisam ser observadas. Primeiro a alta dimensionalidade,
devido ao grande nimero de palavras (vocabulério) utilizadas no conjunto de documen-
tos. Segundo a esparsidade dos dados, o texto de cada documento pode conter apenas um
subconjunto pequeno de todas as palavras existentes no conjunto de documentos (voca-
bulério).

Existem vdarias maneiras de associar valores a cada um dos termos em um
documento, sendo as mais comuns a presenca ou auséncia da palavra, nimero absoluto de
apari¢cOes das palavras (freqiiéncia absoluta), ou a freqiiéncia relativa ou ponderada dessas

palavras em relacdo ao nimero de documentos.

2.1.2 TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)

Uma maneira de representar os documentos, de um determinado conjunto de
documentos, € através da ponderagdo de termos presentes nesse conjunto. A frequéncia do
termo (TF - Term Frequency) e a frequéncia inversa de documento (IDF - Inverse Docment
Frequency) sdo os fundamentos da medida de ponderacao mais utilizada, em recuperacao
de informacdes, para representacdo de documentos. [Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2013].

O seu célculo estd baseado em dois pressupostos:

* Quanto maior € a frequéncia de um termo em um documento, maior € a sua
relevancia no documento;
* Quanto maior € a ocorréncia de um termo nos documentos de uma cole¢do, menor

€ a sua especificidade ou discriminante entre os documentos.

Enquanto o #f representa a frequéncia de um determinado termo no documento
normalizada pela quantidade total de termos do documento, o idf representa a especifici-
dade do termo em relacdo ao conjunto de documentos (inverso do nimero de documentos

nos quais o termo ocorre). Abaixo é apresentada uma equagio para o cdlculo do peso

tf-idf.
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njj |D|
W= —d  xlog (2-1)
YUYk, Nk j |dj 2t € dj|

Onde n; j € o numero de ocorréncias do termo / no documento d; € 0 denominador
¢ o nimero de ocorréncias de todos os termos do documento dj. E |D| é o nimero de
documentos no conjunto de documentos (corpus) e |dj : t; € dj| € o nimero de documentos
que contém o termo f;.

A férmula do #f-idf pode ser estendida para comparar a similaridade entre dois
documentos d; € d; ou entre um documento d; € um documento de consulta g. Isto €
feito simplesmente expressando todos os valores de #f-idf dos termos em comum entre 0s
dois objetos como um produto escalar entre os vetores formados por esses dois objetos,
conforme pode ser visto na equagao

Para exemplificar o cdlculo do #f-idf primeiro consideramos o exemplo de

um conjunto de documentos retirado do livro Recuperacdo de Informacdo dos autores
[Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2013]].

Tabela 2.2: Colec@o de documentos

d; | To dois to be. To be is to do.

d> | To be or not to be. I am what I am.

ds3 | I think therefore I am. Do be do be do.
ds | Do do do, da da da. Let it be, let it be.

Com o conjunto de documentos definido na tabela podemos fazer o cdlculo
do tf-idf de cada termo em cada um dos documentos do conjunto de documentos.
Na tabela 2.3] ¢ apresentado o resultado do calculo do t#f-idf. Onde n; é o nimero de
documentos que contém o termo i, ¢f € a frequéncia do termo i no documento e idf é

o inverso da frequéncia do termo i no conjunto de documentos.
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Tabela 2.3: Calculo do tf-idf.

termo | n; | tfiq | tho | tfis thia idf; | tfidf;1 | thidfio | tfidfiz | tfidfi4
to 21 3 2 - - 1 3 2 - -

do 312 - 12,585 2585|0415 | 0,830 - 1,073 | 1,073
is 1] 2 - - - 2 4 - - -
be 41 2 2 2 2 0 - - - -
or 1 - 1 - - 2 - 2 - -
not 1 - 1 - - 2 - 2 - -
I 2| - 2 2 - 1 - 2 1 -
am 2 - 2 - 1 - 2 - -
what 1 - 1 - - 2 - 2 - -
think 1 - - 1 - 2 - - 2 -
therefore | 1 - - 1 - 2 - - 2 -

da 1| 3 - - 2,585 2 - - - 5,170
let 1 - - 1 2 2 - - - 4
it 1 - - 1 2 2 - - - 4

2.1.3 Modelo vetorial

Para realizar a tarefa de classificacdo automdtica de documentos € preciso definir
um modelo de representacdo dos documentos do conjunto de dado utilizados. O modelo
de representacdo € fundamental para que o algoritmo utilizado na ADC seja capaz de
extrair conhecimento relevante do conjunto de dados. Entre esses modelos destacam-se
o modelo booleano, o modelo vetorial e o modelo probabilistico. Neste trabalho serd
apresentado apenas o modelo vetorial.

O modelo vetorial ¢ um modelo estatistico, em que um documento € representado
como um vetor de termos em um espaco euclidiano n-dimensional, onde n é o niimero de
termos, no qual cada dimensao representa um termo extraido do documento em questao.
Cada termo pode ter um peso associado, e este peso ajuda a discretizar os documentos do
conjunto de dados. Essa atribuicdo de pesos deve refletir a importancia de cada termo no
contexto do documento e também na cole¢ao de documentos.

A posi¢do do documento em cada dimensao € dada pelo peso do termo associado
aquela dimensao. Portanto, a distancia entre dois documentos indica o grau de similari-
dade entre ambos, ou seja, documentos com 0s mesmos termos estio localizados em uma
mesma regido do espaco e, teoricamente, possuem contetdos similares.

A atribuicdo de pesos nao bindrios aos termos do documento de consulta e aos

termos dos documentos do conjunto de documentos (corpus) possibilita o cdlculo do grau
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de similaridade entre o documento de consulta e os documentos do conjunto de docu-
mentos. Usando uma ordenacdo decrescente dos documentos, levando em consideragdo o
seu grau de similaridade, o modelo vetorial € capaz de medir a similaridade entre o do-
cumento de consulta e os documentos do corpus, fornecendo uma resposta mais precisa
para a consulta realizada.

Para o modelo vetorial, o peso w;; associado ao par termo-documento (%, d})
¢ um valor ndo negativo € ndo bindrio e w; 4 € 0 peso associado ao par termo-consulta
(t, @) com wq > 0. Os termos sdo representados por vetores unitirios em um espaco
com n dimensdes, no qual n é o nimero de termos de indexacdo. As representacdes do

documento d; e do documento de consulta g sdo vetores com n dimensdes dadas por:

di = (w1 j, Wa, ..., Wp)

q = (W1,Q! W2,q: reny Wn,q)

Um documento d; e um documento de consulta q sdo representados como veto-
res de n dimensodes. O modelo vetorial calcula o grau de similaridade entre o documento
dj e 0 documento de consulta g com a correlago entre os vetores dj e . Uma maneira de
quantificar essa correlagdo é pelo cosseno do angulo entre esses dois vetores, dada pela

equagdo a seguir.

. dixg
sim(d;,q) = —2 -1 2-2
D= g4l 2
n
Z W,',j X W,"q
sim(d), g) = ——= (2-3)

n n
; wix Z} Wl
1= =

Similaridade do cosseno

Onde ||dj|| x ||g]|| sdo as normas dos vetores e dj x § € o produto escalar entre 0s
vetores.

O fator ||dj|| faz a normalizagdo pelo tamanho do documento. Como w;; > 0,
wiq > 0 e sim(d;,q) varia entre 0 e 1, isso faz com que o modelo vetorial ordene os
documento de acordo com o grau de similaridade em relacdo ao documento de consulta.
Os pesos mais utilizados no modelo vetorial s@o os calculados com a medida #f-idf, sendo

aplicados para valores de frequéncia de termo maior do que zero.
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2.2 Classificacao de documentos

Com o aumento na quantidade de dados disponiveis em meios digitais, organizar
e extrair informacdes uteis desses dados tornou-se uma tarefa importante para a industria
e a sociedade [[Campos et al. 2017]]. Ao usar técnicas de aprendizado de mdquina para as-
sociar automaticamente documentos a classes, a classificacdo automdtica de documentos
(ADC) fornece meios para organizar informagdes, permitindo melhor compreensao e in-
terpretacdo dos dados [Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2013]]. Muitas aplicacdes do mundo
real, como categorizacao de topicos, andlise de sentimento, filtragem de spam, identifica-
¢do de idioma, sistemas de recomendagdo, entre outras, podem ser resolvidas de forma
eficaz e eficiente utilizando a classificacdo automatica de documentos.

Considerado um dos problemas mais relevantes e desafiadores, a classificag@o
ou categorizacdo de documentos, envolve organizar documentos em classes ou catego-
rias, com base nas caracteristicas ou termos de cada documento. Para [Sarkar 2016, o
problema de ADC torna-se mais desafiador a medida que o nimero de documentos, do
conjunto de dados, a serem classificados, aumenta para centenas de milhares ou milhdes.
Neste momento, a aplicagdo de técnicas como extragao de caracteristicas e aprendizado
de maquina sdo utilizadas para automatizar esta tarefa.

De acordo com [Canuto et al. 2018]], a ADC pode ser definida da seguinte
maneira: dado um conjunto de documentos de treinamento, a tarefa da classificacdo
automadtica de documentos € aprender a classificar novos documentos automaticamente
(ndo classificados), usando uma combinagdo de recursos desses documentos que 0s
associa a uma ou mais categorias (classes).

O aprendizado de mdaquina pode ser dividido em aprendizado supervisionado,
aprendizado ndo supervisionado, aprendizado por refor¢co. Cada um desses conceitos en-
volve varias técnicas e algoritmos que podem ser aplicados nos conjuntos de dados (docu-
mentos) para construir sistemas (modelos) de aprendizagem. Um modelo de aprendizado
de maquina é uma combinagdo de dados e algoritmos. Uma das vantagens do aprendizado
de maquina € que, apds a construcao (treinamento) do modelo, pode-se utiliza-lo direta-
mente em novos dados, que nunca foram vistos pelo classificador, para extrair caracte-
risticas relevantes destes dados e alcancar uma boa efetividade do modelo. No presente
trabalho sera tratado apenas o aprendizado supervisionado.

Um classificador é definido como supervionado quando € construido baseado
no conjunto de dados de treinamento, que contém os rétulos (classes) corretos para cada
documento do conjunto de dados. O modelo aprendido € aplicado para fazer a predi¢do
de novos documentos ndo rotulados, ainda ndo conhecidos pelo classificador, conforme

apresentado na figura[2.1]
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Figura 2.1: Aprendizado Supervisionado
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2.2.1 Classificacao

2.2.1.1 Grade de pesquisa (GridSearch)

Para construir um modelo de classificacdo para um determinado algoritmo de
aprendizado de maquina é necessario definir varios parametros para que o classificador
obtenha o melhor desempenho possivel. Estes parametros nio sdo aprendidos diretamente
pelos classificadores e sdo chamados de hiperpardmetros. No aprenzidado de mdquina,
um hiperparametro ¢ um parametro cujo valor € utilizado para controlar o aprendizado
do algoritmo. Como exemplo, podemos citar a taxa de aprendizado em uma rede neural,
porque o valor deste hiperparametro € informado antes dos dados de treinamento serem
alimentados no modelo.

De acordo com [Bergstra e Bengio 2012] o problema de identificar bons va-
lores para hiperpardmetros é chamado de problema de otimiza¢do de hiperparame-
tros, e a etapa critica na otimizacdo destes hiperpardmetros € a escolha do conjunto
de ensaios (conjunto de valores que serdo usados em cada parametro). Ainda se-
gundo [Bergstra e Bengio 2012]], a estratégia mais amplamente utilizada é uma combi-
nacdo de GridSearch e pesquisa manual [LeCun et al. 1998]], [Larochelle et al. 2007]] e
[Nair e Hinton 2010].

O GridSearch € uma técnica que realiza um ajuste dos valores dos hiperpara-
metros para identificar os valores ideais para um determinado modelo de aprendizado de
mdaquina. E uma pesquisa exaustiva realizada sobre os valores de hiperpardmetros especi-
ficados para um modelo de aprendizado, onde todas as combinagdes possiveis de valores
dos hiperparametros sao avaliadas e a melhor combinagdo € selecionada. Como o desem-
penho de todo o modelo é baseado nos hiperparametros especificados, entdo a descoberta
do modelo de parametros ideal € geralmente uma tarefa crucial em aplicacdes de classifi-

cacdo [Jiménez, Lazaro e Dorronsoro 2009].
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Segundo [Bergstra e Bengio 2012]], se /A for um conjunto indexado por K varia-
veis de configuragdo (por exemplo, para o algoritmo SVM seria o pardmetro de regulari-
za¢do C, ou o numero méximo de iteracdes max_iter, que o algoritmo realiza para obter
seus resultados), entdo o GridSearch requer a escolha de um conjunto de valores para
cada varidvel (L)...L(). No GridSearch, o conjunto de tentativas é formado pela monta-
gem de todas as combinagdes possiveis de valores, entdo o nimero de tentativas em um
GridSearch é S = []§_, |L% elementos. Este produto sobre K conjuntos faz com que o
GridSearch sofra com a alta dimensionalidade porque o nimero de combinagdes de valo-
res cresce exponencialmente com o nimero de hiperpardmetros [Bellman 1961]]. A busca
manual € usada para identificar regides em /A que sdo promissoras e para desenvolver a
intui¢iio necessaria para escolher os conjuntos L) [Bergstra e Bengio 2012].

Os parametros selecionados sdo aqueles que maximizam a pontuacdo dos dados
deixados de fora, a menos que uma pontuagdo explicita seja passada, caso em que ela
¢ usada. O desempenho dos hiperparametros selecionados e do modelo treinado é entdo
medido em um conjunto de dados de avaliacdo (teste ou validagdo) que ndo foi usado

durante a etapa de selecao do modelo.

2.2.1.2 Validacao cruzada

De acordo com [Krstajic et al. 2014] em uma situagdo ideal, terifamos dados
suficientes para treinar (amostras de treinamento) e validar nossos modelos (amostras
de validacdo) e ter dados separados para avaliar a qualidade de nossos modelos (amostras
de teste). Tanto as amostras de treinamento quanto as amostras de teste precisam ser
suficientemente grandes e diversificadas para serem representativas. No entanto, essas
situagdes ricas em dados s@o raras nas pesquisas. Um grande problema com a selecao
e avaliacdo de modelos é que geralmente temos apenas informacdes das amostras de
treinamento e, portanto, ndo € vidvel calcular um erro de teste. No entanto, embora ndo
possamos calcular o erro de teste, é possivel estimar o erro de teste esperado usando
amostras de treinamento.

[Stone 1974]] defende a aplicacdo de um critério de validagdo cruzada para
a escolha e avaliacdo da previsdo estatistica. Consiste na divisdo controlada ou ndo
controlada da amostra de dados em duas subamostras (subamostras A e B), a escolha
de um preditor estatistico, incluindo qualquer estimativa necessaria, na subamostra A.
Em seguida, a avaliacao de seu desempenho medindo suas predi¢des na subamostra B.

Neste caso, o conjunto de treinamento € dividido em k partes, cada uma com-
posta por I/k amostras. k — 1 partes sdo usadas como um conjunto de treinamento e a parte
restante € usada como um conjunto de validacio ou teste. Um modelo estatistico € rea-

justado K vezes com os dados de cada parti¢do do conjunto de treinamento. A andlise do
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desempenho do algoritmo € realizada na parte que foi separada para teste ou validacdo. A
avaliacdo final é obtida através da média entre as k avaliacdes realizadas.

Para [Campos et al. 2017]], o conjunto de treinamento original Dy g, € divi-
dido em K conjuntos disjuntos de tamanhos iguais. Cada conjunto é composto por
I/k amostras. k — 1 conjuntos sd3o usados como dados de treinamento e o restante
€ usado como dados de validagdo ou teste. Cada classificador base aprende conside-
rando Dyyzin\ Fx como conjunto de treinamento e reservando Fj para teste. Formalmente,
Vi=1,.., T:Vk=1,..,K: C}‘ = Li(Dyrain\ Fk). Subseqiientemente, cada classificador apren-
dido Cf‘ produz uma estimativa para a probabilidade posterior. Dessa forma, segundo
[Krstajic et al. 2014], um modelo estatistico é reajustado K vezes com os dados de cada
particdo do conjunto de treinamento. A andlise do desempenho do algoritmo € realizada
na particdo que foi separada para teste ou validacdo. A avaliacdo final € obtida através de
uma média das k avaliacdes realizadas.

Como [Stone 1974] definiu, a validacdo cruzada pode ser usada para selecdo
e avaliacdo de modelo, mas as duas tarefas requerem abordagens de validacdo cruzada
diferentes. Segundo [Krstajic et al. 2014]] a validagcdo cruzada pode ser dividida em dois

tipos:

* Na validacao cruzada de k folds (partes ou dobras), o conjunto de dados € dividido
aleatoriamente em k dobras, e um modelo estatistico € reajustado k vezes, com 0s
casos de cada dobra mantidos sucessivamente a partir do conjunto de treinamento.
E analisada a variacdo no desempenho de predicdo que resulta da escolha de uma
divisdo diferente dos dados;

* Validagdo cruzada estratificada de k folds (partes ou dobras), a varidvel de saida é
primeiro estratificada e o conjunto de dados € aleatoriamente dividido em k dobras,
garantindo que cada dobra contenha aproximadamente a mesma propor¢ao para
cada classe presente no conjunto de documentos.

A validagdo cruzada pode ser aplicada para as fases de treinamento e teste em
problemas de classificagdo e para ajuste de parametros dos classificadores (GridSearch).
[Chang e Lin 2011] sugerem a escolha de um conjunto inicial de pardmetros de entrada e a
realizacdo de validag¢do cruzada em grade de pesquisa (gridsearch cross-validation), para
encontrar os parametros ideais (com relacdo a grade fornecida e ao critério de pesquisa
fornecido), para os algoritmos em andlise. A validacdo cruzada em grade de pesquisa
produz estimativas de desempenho estatistico (por exemplo, taxa de erro) para cada valor

na grade.
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2.2.1.3 Treino

O problema de classificacdo tem sido amplamente estudado nas comunida-
des de mineracdo de dados e recuperacdo de informacdes [Aggarwal e Zhai 2012].
[Sebastian1 2002]] definiu que a abordagem de aprendizado de maquina depende da dis-
ponibilidade de um conjunto de dados inicial D = {d}, .. e D|} e de documentos pré-
classificados em C = {cy, ..., C‘C‘}. Ou seja, os valores da fungdo @ : DxC — {T,F} sdo
conhecidos para cada par (dj, ¢;) € DxC. Um documento d; ¢ um exemplo positivo de ¢;
se O(d;,¢;) = T, e um exemplo negativo de ¢; se D(dj,¢;) = F.

Em um nivel mais detalhado, um classificador é uma funcdo que encontra os
valores de vdrias caracteristicas do documento e prevé a classe a qual este documento
pertence [Pereira, Mitchell e Botvinick 2009]. Treinamento € o processo em que o algo-
ritmo de aprendizado supervisionado analisa e tenta inferir padrdes a partir do conjunto
de dados de treinamento, de forma que possa identificar quais padrdes levam a um re-
sultado especifico, [Sarkar 2016]. Esses resultados sd@o conhecidos como rétulos de clas-
ses. Normalmente € realizado o processo de extracdo ou engenharia de caracteristicas
(pré-processamento) para obter caracteristicas relevantes dos dados brutos antes do trei-
namento. Esses conjuntos de caracteristicas sdo fornecidos a um algoritmo especifico, que
busca identificar e aprender padrdes com esses dados e seus resultados correspondentes
(rétulos de classes). O resultado € uma fungao inferida conhecida como modelo de clas-
sificacdo. Espera-se que este modelo seja generalizado o suficiente, a partir dos padrdes
de aprendizagem no conjunto de treinamento, de modo que possa prever as classes ou
resultados para novos dados nao conhecidos. Os dados de treinamento sdao usados para
construir um modelo de classifica¢io, que relaciona as caracteristicas do documento a um
dos rétulos de classe [Aggarwal e Zhai 2012].

Segundo [Aggarwal e Zhai 2012], quando um modelo de aprendizado de ma-
quina € treinado, o objetivo ndo € apenas que o algoritmo aprenda a modelar os dados
de treinamento. E necessario que o algoritmo seja capaz de generalizar para dados que
nunca viu antes. Existe uma maneira apropriada de medir o desempenho da generaliza-
¢do de um algoritmo, essa maneira é medir seu desempenho em um conjunto de dados
de teste ou validacdo, que € composto por dados que o algoritmo ainda ndo conhece. Se
um algoritmo funciona bem no conjunto de treinamento, mas nao consegue generalizar,
dizemos que hd um ajuste excessivo (overfitting). Melhorar a generalizacdo (ou prevenir
overfitting) em algoritmos de aprendizado de maquina é uma tarefa dificil, mas existem

técnicas que auxiliam na melhoria da generalizacao, como por exemplo:

* Separar o conjunto de dados em conjunto de treino, conjunto de validacdo e

conjunto de teste e conhecer as diferencas entre esses conjuntos;
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* Entender como o treinamento e a funcao de erro funcionam no modelo de aprendi-
zagem;
* Medir a generalizacao, otimizar a func¢do de perda (ou fun¢@o de custo) no treina-

mento do modelo de classificacdo.

2.2.1.4 Teste

No aprendizado de maquina, € comum coletar amostras disjuntas (independen-
tes) de um conjunto de dados base para construir e ajustar modelos preditivos (supervisio-
nados) [Mitchell et al. 1997]. A abordagem mais comum € chamada de "treinar e testar".
A ideia basica € construir um modelo preditivo com uma amostra de treinamento e, em
seguida, validar o modelo usando uma amostra de teste independente. Este processo tem
como objetivo fornecer uma estimativa realista de precisdo do modelo e alcancgar a genera-
lizagdo quando o modelo € usado em novos dados. Essa abordagem € aplicada dividindo o
conjunto de dados D em dois subconjuntos separados. O primeiro subconjunto € chamado
de treino e o segundo subconjunto de teste.

Em ambientes de pesquisa (e na maioria dos ambientes operacionais também),
uma vez que um classificador @ tenha sido construido, é desejavel avaliar sua eficicia.
Neste caso, antes da constru¢cao do classificador, o conjunto de dados inicial é dividido

em dois subconjuntos, ndo necessariamente de tamanhos iguais [Sebastiani 2002]):

* um conjunto de treinamento (e validagdo) TV = {d1,...,dry|. O classificador
@ para as classes C = {01,...,C|C|} ¢ indutivamente construido observando as
caracteristicas destes documentos;

* um conjunto de teste Te = {d|Tv\ +1s--+»0)p|, usado para testar a eficdcia dos classi-
ficadores. Cada documento d; € Te € alimentado para o classificador, e as decisoes
do classificador @(d}, ¢;) sdo comparadas com os rétulos reais de cada documento
do conjunto. Uma medida da eficicia da classificagdo € baseada na frequéncia com
que os predigdes de D(d},¢;) correspondem aos rétulos reais dos documentos do

conjunto Te.

Os documentos em Te ndo podem participar na construcao dos classificado-
res. Se esta condi¢do ndo for satisfeita, os resultados experimentais obtidos provavel-
mente seriam irrealisticamente bons, e a avaliagdo nao teria, portanto, carater cientifico
[Mitchell et al. 1997].

Para [Sarkar 2016]] a etapa de teste envolve a avaliacdo do desempenho das
predi¢des do modelo construido (aprendido) para verificar quao bem ele foi treinado e
quanto foi aprendido, em termos de acurdcia, no conjunto de dados de treinamento. Para
isso, geralmente € usado um conjunto de dados de validagdo ou de teste. O desempenho do

modelo € testado fazendo predicdes nesse conjunto de dados, e comparando as predi¢des
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realizadas com os rétulos (classes) reais dos documentos deste conjunto. Freqiientemente,
também € usada a validagdo cruzada, em que os dados sdo divididos em parti¢cdes (folds).
Uma parte dos dados € usada para treinamento, e o restante usado para validar o modelo
treinado. Podem ser feitos ajustes no modelo, com base nos resultados da validacdo, para
obter uma configuracao ideal que produza precisdo maxima e erro minimo.

O conjunto de dados de teste precisa ser uma amostra representativa de como
as novas amostras de dados reais podem parecer, para as quais o modelo ird gerar
predi¢des e como ele pode se desempenhar nesses novas amostras de dados. Com o
modelo de classificagdo construido podem ser utilizadas varias métricas para avaliar a

sua performance. Algumas métricas de avalicdo sdo descritas na subsegdo [2.2.1.5]

2.2.1.5 Meétricas de avaliacao

Ap0s realizar o treinamento, o ajuste e a construcdo de modelos de aprendiza-
gem € preciso medir o seu desempenho. O desempenho dos modelos de aprendizado de
mdaquina geralmente é baseado em quao bem eles prevéem os resultados para novos do-
cumentos. Normalmente, esse desempenho é medido em relagdo a um conjunto de dados
de teste ou conjunto de dados de validacdo, que consiste em dados que nao foram usados
para treinar o classificador, ou seja, dados ndo conhecidos pelo modelo de aprendizagem.
Este conjunto de dados de teste ou validacao tem os rétulos correspondentes de cada do-
cumento para que possa ser comparado o rétulo (predicao), atribuido pelo classificador,
com o rétulo original do documento. Isto € feito para mensurar quanto o classificador
acertou da predi¢do destes documentos.

De acordo com [Hossin e Sulaiman 2015]], para problemas de classificacdo bi-
ndria, a avaliacdo da classificacdo pode ser definida com base na matriz de confusio,
conforme mostrado na Tabela [2.4] A linha da tabela representa a classe prevista para o
documento de consulta, enquanto a coluna representa a classe real deste documento. Con-
sidere, fp e tn o ndmero de instdncias de documentos positivos e negativos classificadas
corretamente; fp e fn o ndmero de instancias de documentos positivas e negativas clas-
sificadas incorretamente. A partir da Tabela [2.4] vérias métricas podem ser calculadas,
conforme apresentado na tabela [2.5] para avaliar o desempenho do classificador. Essas

métricas podem ser adaptadas para avaliar problemas de classificacdo multi-classes.

Tabela 2.4: Matriz de confusdo para classificacio bindria, pode ser adaptada para proble-
mas de multi-classes (tabela adaptada de [Hossin e Sulaiman 2015]]).

Classe atual positiva  Classe atual negativa

Predicio classe positiva tp fn

Predicio classe negativa /2 tn
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Tabela 2.5: Métricas para avaliacdo de tarefas de classificacdo (tabela adaptada de
[Hossin e Sulaiman 2015]).

Meétrica Férmula Descrigao
A P tp+tn , ~ PP e
curdcia (a) tprip+insfn Mede a proporg¢do de predicdes corretas so-
bre o nimero total de instincias avaliadas.
fp+fn < C o
Erro (e) tprip+insfn Mede a propor¢do de predigdes incorretas
sobre o nimero total de instancias avaliadas.
Precisdo (p) 7 ptff 5 Mede a proporcédo de documentos pertencen-
tes a classe positiva sobre todas as predigdes
de classes positivas feitas pelo classificador.
Revocagdo (r) tpijtrl Mede a propor¢io de documentos positivos
que sdo classificados corretamente
Méirio p(c).r(c;) o — :
étrica F e Fy ZW Meédia harmdnica entre precisio e revocagiao
para uma determinada classe.
microF1 2 % Média aritmética simples da métrica F1 entre
todas as classes do conjunto de dados.
macroF1 %Z,‘?ﬂ 2% Mede a propor¢do dos documentos classifi-

cados corretamente em cada classe.

2.2.2 Classificadores - SVM, SGD, Logistic Regression, RF, NB e
kNN

2.2.21 SGD

Em um nivel tedrico, o gradiente descendente é um algoritmo que minimiza fun-
¢oes. Dada uma func¢do definida por um conjunto de parametros, o gradiente descendente
comega com um conjunto inicial de valores de parametros e se move iterativamente em
direcdo a um conjunto de valores de parametros que encontram o ponto minimo para a
funcdo. Essa minimizacdo iterativa é obtida por meio de cédlculo, dando passos na dire¢do
negativa do gradiente da fungdo para encontrar seu minimo [Prasetijo et al. 2017].

Cada exemplo z € um par (x, y) composto de uma entrada arbitrdria x € uma
saida escalar y. Consideramos uma funcao de perda /(y, y) que mede o custo de prever y
quando a resposta real € y, e escolhemos um conjunto F de fung¢des f,,(x) parametrizadas
por um vetor de peso w. Procuramos a funcdo f € F que minimize a perda Q(z, w) =

I(fy(x), y), calculada pela média dos exemplos z;...z, [Bottou 2010].

E(f) = / I(f(x),y)dP(2) (2-4)
1 n
En(f) = ) 1(F(xi), ) (2-5)

i=1
O risco empirico E,(f) mede o desempenho do conjunto de treinamento. O risco

esperado E(f) mede o desempenho de generalizacdo, ou seja, o desempenho esperado
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em exemplos futuros. A teoria da aprendizagem estatistica [Chervonenkis e Vapnik 1971]]
justifica minimizar o risco empirico em vez do risco esperado quando o conjunto de
funcdes F escolhido é suficientemente restritivo.

O gradiente descendente (GD) tem sido frequentemente proposto para minimizar

o risco empirico E(f,). Cada iteragdo atualiza os pesos w com base no gradiente de Ep(fy)

1 n
Wit = Wt—Y;Z VwQ(z;, W) (2-6)
i=1

onde y € a taxa de aprendizagem escolhida adequadamente. Sob suposicdes de regula-
ridade suficiente, quando a estimativa inicial wy estd proxima o suficiente do 6timo, e
quando a taxa de aprendizagem 7y € suficientemente pequena, este algoritmo atinge con-
vergéncia linear [Bottou 2010], ou seja, -/log p ~ t, onde p representa o erro residual.

O algoritmo de gradiente descendente estocdstico (SGD) é uma simplificagdao do
gradiente descendente. Em vez de calcular o gradiente de E,(f,) para todas as instancias
de z, cada iteracdo estima esse gradiente com base em um tunico exemplo escolhido

aleatoriamente z;:

Wiir = W — vV Q(zi, Wh) (2-7)

O processo estocdastico {w;, t=1,...} depende dos exemplos escolhidos aleatori-
amente em cada iteragdo. Espera-se que[2-7|se comporte como sua expectativa [2-6|apesar

do ruido introduzido por este procedimento simplificado [Bottou 2010].

2.2.2.2 Logistic Regression

A regressdo logistica multinomial, também conhecida como Softmax Regression,
devido a fungdo de hipétese que utiliza, é um algoritmo de aprendizado supervisionado
que pode ser utilizado em diversos problemas incluindo classificacdo de texto. E um
modelo de regressdo que generaliza a regressao logistica para problemas de classificagdo

onde a saida pode assumir mais de dois valores possiveis.

/
n=1

Considere que D = {(x",t") representa a amostra de treinamento, onde
x" € X C R é o vetor de caracteristicas de entrada para o i-ésimo exemplo e t" €
T = {t|t € {0,1},]

esquema usual de codificacdo /-de-m. A regressdo logistica multinomial constréi um

t|[+ =1} € o vetor correspondente de saidas desejadas, usando o

modelo linear generalizado com uma fun¢do inversa soffmax, permitindo que as saidas
sejam interpretadas como estimativas a posteriori das probabilidades pertencentes a classe
[Cawley, Talbot e Girolami 2007,

. expla”)

= 2-8
YL, oxpl{a] oY

p(t"|x") = yi
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onde

d
a" = Z wiix/" (2-9)
i

Assumindo que D representa uma i.i.d. (distribuicdo idéntica e independente)
amostra de uma distribuicdo multinomial condicional. Entdao o log de verossimilhanga
negativo, usado como uma medida do desajuste de dados, pode ser escrito como
[Cawley, Talbot e Girolami 2007,

/ I ¢
Ep=Y Ep"=—-Y Y tllog{y} (2-10)

n=1 n=1j=1
Os parametros w do modelo de regressdo logistica multinomial sdo dados
pelo minimizador de um critério de treinamento de méxima verossimilhancga penalizado
[Cawley, Talbot e Girolam1 2007,

L=Ep+aE, (2-11)

onde
C

/
Ew=Y Y |wyl (2-12)
n=1j=1

Segundo [[Genkin, Lewis e Madigan 2007]], para um problema de categorizagcao
de documentos, p(y = +1|x;) serd uma estimativa da probabilidade do i-esimo documento
pertencer a categoria. A decisdo de atribuir a categoria pode ser com base na comparagao
da estimativa de probabilidade com um limite ou, de forma mais geral, computando qual
decisdo da o melhor resultado esperado. Para um modelo de regressdo logistica fazer
predi¢cOes precisas para documentos ainda nao conhecidos, devemos evitar o sobreajuste

(overfitting) dos dados de treinamento.

2.2.2.3 SVM

A maquina de vetores de suporte (SVM), descrita pela primeira vez por
[Boser, Guyon e Vapnik 1992], em 1992, rapidamente se estabeleceu como uma abor-
dagem algoritmica poderosa para o problema de classificacdo dentro do contexto mais
amplo conhecido como aprendizado supervisionado [Press et al. 1992]]. Muitos proble-
mas de classificacdo cujas solucdes eram anteriormente dominadas por redes neu-
rais e métodos mais complicados podem ser resolvidos de forma direta por SVM
[Cristianini, Shawe-Taylor et al. 2000]]. De acordo com [Press et al. 1992], no problema
de classifica¢do de aprendizado supervisionado, recebemos um conjunto de dados de trei-

namento que consiste em m pontos
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(Xi, ¥i) i=1,....m (2-13)

Cada x; é um vetor de caracteristicas em n dimensdes que descreve o ponto
de dados, enquanto cada y; correspondente tem o valor 1, indicando se esse ponto de
dados estd dentro (+1) ou fora (-1) do conjunto que queremos que aprenda a reconhecer.
Precisamos de uma regra de decisdo, na forma de uma fun¢do f(x), cujo sinal prediz o
valor de y. Nao apenas para os dados no conjunto de treinamento, mas também para
novos valores de x nunca vistos antes.

Pode-se entender o SVM, conceitualmente, como uma série de generalizacoes a
partir de um ponto de partida idealizado. O ponto de partida € o caso especial de dados
linearmente separdveis [Press et al. 1992]]. Neste caso, somos informados que existe um
hiperplano em n dimensdes, ou seja, uma superficie n - I dimensional definida pela

equacdo[2-14] que separa completamente os dados de treinamento.

fx)=w.x+b=0 (2-14)

Em outras palavras, todos os pontos de treinamento com y; = 1 estdo de um lado
do hiperplano, e portanto t€ém f(x) > 0, enquanto todos os pontos de treinamento com
yi = —1 estdo do outro lado, e t€ém f(x) < 0. Tudo que € preciso fazer é encontrar w (um
vetor normal para o hiperplano) e b (um deslocamento). Entdo f(x) na equacao serd
a regra de decisao.

Em geral, mais de um hiperplano separard dados linearmente separdveis. Vamos
escolher o hiperplano que tem a maior margem, ou seja, maximiza a distdncia perpen-
dicular aos pontos mais préximos do hiperplano em ambos os lados. Especificamente,
dado qualquer hiperplano que separa os dados, podemos sempre dimensionar w por uma

constante e ajustar b apropriadamente, para fazer

w.x+b=>0 quando y; = +1
(2-15)
wx+b<0 quando y; = —1

Essas equacdes representam hiperplanos delimitadores paralelos que separam os

dados fazendo a classificacao dos documentos.

2.2.2.4 Naive Bayes

Segundo [Manning, Raghavan e Schiitze 2010], Multinomial Naive Bayes é um
método de aprendizagem probabilistico. A probabilidade de um documento d pertencer a

classe ¢ é calculada como
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P(c|d)xP(c) H P(tx|c) (2-16)
1<k<ny

Onde P(tx|c) é a probabilidade condicional do termo fx ocorrer em um docu-
mento de uma determinada classe c. P(t|c) é interpretado como uma medida de quanta
evidéncia fx contribui para que c seja a classe correta. P(c) € a probabilidade anterior de
um documento ocorrer na classe c¢. Se os termos de um documento ndo fornecem evidén-
cias claras para uma classe em relacio a outra, escolhemos aquele que tem uma proba-
bilidade anterior mais alta. (t;,,..., t,,d) sd0 as caracteristicas (tokens) em d que fazem
parte do vocabulédrio que usamos para a classificacdo e ngy é o nimero de caracteristicas
(tokens) em d.

Na classificagdo de documentos, o objetivo € encontrar a melhor classe para o
documento. A melhor classe na classificacdo do algoritmo Naive Bayes € o mapa de

classe ¢ mais provavel ou midximo a posteriori (MAP) Cpzp:

Cmap = argmaxP(c|d) = argmaxP(c) [] P(tlc) (2-17)
1<k<ng

Escreve-se P para P porque ndo é possivel saber os verdadeiros valores dos
parametros P(c) e P(tx|c), mas s@o estimados do conjunto de treinamento.

[Manning, Raghavan e Schiitze 2010] definem que muitas probabilidades condi-
cionais sao multiplicadas, uma para cada posicdo 1 < k < ny. Isso pode resultar em um
estouro negativo de ponto flutuante. Portanto, é melhor realizar o cédlculo adicionando
logaritmos de probabilidades em vez de multiplicar probabilidades. A classe com a pon-
tuacao de probabilidade de log mais alta € a mais provavel; log (xy) = log (x) + log (y) e a
funcdo logaritmo € monoto6nica. Portanto, a maximizacao que realmente € feita na maioria

das implementacgdes do Naive Bayes é
Cmap = argmax[log P(c) + Y log P(t|c)] (2-18)

Cada parimetro condicional /ogP(tx|c) é um peso que indica quio bom um
indicador tx é para c¢. Da mesma forma, o /og P(c) anterior é um peso que indica a
frequéncia relativa de c. As classes mais frequentes t€m maior probabilidade de ser a
classe correta do que as classes ndo frequentes. A soma do log anterior e dos pesos dos
termos € entdo uma medida de quanta evidéncia existe para o documento pertencer a uma

classe, e a equagdo[2-18]seleciona a classe para a qual tem mais evidéncias.
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2.2.2.5 Random Forest

[Breiman 2001] propde uma variante de amostragem (bagging) que chama de
floresta aleatdria. Floresta aleatdria (RF - Random Forest) € uma classe geral de métodos
de constru¢@o de conjuntos usando uma arvore de decisdo como classificador base. Para
ser chamado de floresta aleatdria, um conjunto de arvores de decisao deve ser construido
gerando vetores aleatdrios independentes distribuidos de forma idéntica Ok, k = 1,...,L,
usando cada vetor para aumentar a arvore de decisao.

Conforme defini¢cao de [Breiman 2001], uma floresta aleatéria € um classifica-
dor que consiste em uma colegdo de classificadores estruturados em édrvore { h(x,0x), k =
1,...}, onde {6} sdo vetores aleatdrios distribuidos de forma idéntica e independente-
mente, e cada drvore lanca um voto unitdrio para a classe mais popular na entrada x.

Assim, uma floresta aleatéria pode ser construida por amostragem do conjunto
de caracteristicas, do conjunto de dados ou apenas variando aleatoriamente alguns dos
parametros da drvore. Qualquer combinagdo dessas fontes de diversidade também levard
a uma floresta aleatéria. Por exemplo, podemos obter amostras do conjunto de caracte-
risticas e também do conjunto de dados. Desta forma, o vetor aleatério {6} serd uma
jun¢do de duas amostras iniciais, uma do conjunto de treinamento de pontos de dados e
uma do conjunto de caracteristicas, contendo N + n elementos ao todo [Kuncheva 2014].

Uma forma de implementacdo das florestas aleatorias € a selecdo aleatdria
de caracteristicas (entradas) [Kuncheva 2014]]. A selecdo aleatéria de caracteristicas é
realizada em cada subarvore da floresta. E escolhido aleatoriamente um subconjunto
S, com M caracteristicas, do conjunto original de n caracteristicas. Cada subdrvore da
floresta recebe, como entrada, um subconjunto S. Para ajustar o modelo € possivel
utilizar validacdo cruzada para fornecer novos subconjuntos de caracteristicas para cada
subarvore até encontrar o modelo ideal. O valor recomendado de M é /ogon, onde n é o
numero total de caracteristicas [[Breiman 2001]].

De acordo com [Fernandez-Delgado et al. 2014], florestas aleatdrias sdo consi-
deradas um dos classificadores de maior sucesso na tarefa de classificacdo automaética.
Essa alta eficiéncia deve-se ao grande conjunto de arvores de baixa correlagcdo que com-
poem a floresta. Este resultado € obtido escolhendo os dados de treinamento com proce-
dimentos aleatdrios, como bagging ou selecao aleatéria de caracteristicas. Outra aborda-
gem que melhora a precisdo das florestas aleatdrias é aumentar a profundidade maxima
das arvores. Ao considerar a média de vdérias arvores correlacionadas como a previsao
do modelo, pode-se mostrar que o classificador RF reduz a variancia, mantendo seu viés
inalterado [Breiman 2001]].
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2.2.2.6 kNN

A busca dos k vizinhos mais préximos (k-Nearest Neighbour - KNN) é um al-
goritmo para encontrar os k pontos mais proximos no espago de caracteristicas. Formal-
mente, o problema de pesquisa KNN ¢ definido da seguinte maneira: dado um conjunto
X ={x1, X2, ..., xn} de n pontos no espaco R? e um ponto de consulta g também em
RY, encontre os k pontos mais préximos a g no conjunto X. A proximidade depende da
medida de distancia utilizada, que pode ser a distincia euclidiana, a distancia do cosseno
ou qualquer outra distancia que seja adequada ao contexto [Amorin et al. 2018]].

O classificador kNN apesar de ser um algoritmo de alto custo computacional
¢ muito conhecido e amplamente utilizado na tarefa de classificagdo em aprendizado
de maquina [Kuang e Zhao 2009]. O método kNN primeiro seleciona as amostras de
treinamento mais proximas para uma amostra de teste e, em seguida, faz a predi¢ao da
amostra de teste com a classe majoritdria entre as amostras de treinamento que compdem
a vizinhanca da instancia de teste [Deng et al. 2016|]. No entanto, o KNN precisa calcular
a distancia (ou similaridade) de todas as amostras de treinamento para cada amostra de
teste no processo de selecdo de vizinhos. A vizinhanga para cada amostra de teste x
(ainda ndo conhecida para o algoritmo kNN) € definida pelo conjunto de k instancias
mais proximas de x no espaco de entrada (amostras de treinamento), onde a proximidade
implica em uma métrica, como distancia euclidiana ou similaridade de cosseno. Apds
ordenar os resultados do calculo das distancias, a decisdao do rétulo da classe da amostra
de teste x pode ser feita de acordo com o rétulo das k amostras mais proximas no conjunto
de amostras de treinamento. Baseado na hipdtese de contiguidade, é esperado que uma
amostra de teste x tenha a mesma classificacdo que as amostras de treinamento localizadas
na vizinhang¢a de x [Manning, Raghavan e Schiitze 2010).

A qualidade do conjunto de dados do treinamento afeta diretamente o resultado
da classificacdo. Dessa forma, a escolha do parametro k também € muito importante, pois
diferentes valores de k podem resultar em rétulos de classificagcdo diferentes para a mesma
amostra de teste x.

Uma maneira de resolver o problema KNN € usar uma abordagem de forca bruta
para encontrar os vizinhos mais préximos de um ponto. Consiste em computar todas as
distancias entre q e os pontos em X, ordenando as distincias calculadas e selecionando
os k pontos correspondentes as k menores distdncias. No entanto, o célculo real das
distancias e a selecdo dos vizinhos mais préximos para grandes conjuntos de dados
requerem alto custo de computacdo, O(nd) para calcular as n distancias e O(nlog n) para

classifica-los.
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2.2.3 Ensembles

Conjunto (ensemble) de classificadores € uma técnica de aprendizado de maquina
amplamente estudada [Rokach 2009]. Entre varios métodos de aprendizado de maquina
usados na prética, conjunto (ensemble) é uma das mais efetivas em vdrias aplicagdes.
Segundo [Wozniak, Grana e Corchado 2014, conjuntos de classificadores homogéneos
sdo compostos de classificadores do mesmo tipo, enquanto conjuntos de classificadores
heterogéneos combinam diversos tipos de classificadores. O primeiro grupo constréi o
modelo usando o mesmo classificador base e depende do aprendizado de muitas versdes
da mesma técnica de classificagdo, cada uma construida com alguma forma de alteracdo
no conjunto de treinamento. Entdo, geralmente uma média das predi¢des € calculada
para chegar a decisdo final com capacidade de generalizacdo mais alta. O segundo grupo
constréi o modelo com classificadores base diferentes. Combina um conjunto de métodos
de aprendizagem distintos, treinados com o mesmo conjunto de dados de treinamento
e em seguida é produzida a decisdo final de acordo com as predi¢cdes realizadas pelos
classificadores do conjunto.

A constru¢do de conjuntos de classificadores homogéneos ou heteroge-
neos pode ser feita de varias formas. Considerando a classificagdo de documentos,
[Dong e Han 2004] usam o que eles chamam de Moderated Asymmetric Naive Bayes
(MANB) como um aprendiz base em seu conjunto de classificadores homogéneo.
[Campos et al. 2017] combinam duas técnicas bem conhecidas de conjuntos homogé-
neos, bagging e boosting, explorando Random Forest como um “aprendiz fraco” (weak
learner) no boosting framework. A combinagdo € alcancada por meio da atualizacdo dos
pesos apenas das amostras que ndo participaram do treinamento (out-of-bag), conforme
definido em [Breiman 2001]]. Essa combinac@o mitiga o overfitting apresentado por mo-
delos Random Forest em tarefas de classificacdo de documentos e aumenta seu poder de
generalizagdo.

Existem duas técnicas comuns para combinar predi¢cdes de diferentes classifi-
cadores, chamadas de métodos de combina¢do fixa e métodos de combinagdo treind-
veis [Nguyen et al. 2016]]. Uma vantagem de aplicar métodos fixos para conjuntos (en-
sembles) de métodos de aprendizagem € que ndo ha a necessidade de treinar um meta-
classificador desde que eles ndo levam em consideragdo o meta-nivel de conjunto de
treinamento quando combinam os aprendizes (learners). Assim, eles consomem menos
tempo de computacdo que outros métodos. Varios métodos de combinagdo fixa podem
ser encontrados na literatura, como Sum, Product, Vote e Average [Bauer e Kohavi 1999]
e [Kuncheva 2014].

De outra forma, os métodos de combinagdo treindveis funcionam em meta-nivel

de dados, com o intuito de aprender como combinar os resultados dos aprendizes (le-
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arners) base. Embora a exploracdo de meta-nivel de dados, para extrair conhecimento,
geralmente aproveite a eficdcia da classificacdo, isso vem com o custo de esfor¢co compu-
tacional adicional [Nguyen et al. 2016]].

O presente trabalho constréi (implementa) um ensemble heterogéneo, com a
utilizacdo de seis métodos de aprendizagem diferentes para chegar a predi¢ao final. Em

nosso ensemble sao utilizados os seguintes métodos de aprendizagem:

SGD

* Logistic Regression
« SVM

* Naive Bayes

e Random Forest
e kNN

2.2.4 Testes estatisticos

Nos tdltimos anos, a comunidade de aprendizado de mdaquina tem se tornado
cada vez mais consciente da necessidade de validacao estatistica dos resultados publica-
dos. Com o desenvolvimento de novos algoritmos ou a modificacdo de algoritmos exis-
tentes € possivel fazer a comparacdo entre estes métodos para avaliar seus desempenhos
[Demsar 2006]]. Varias solucdes para este problema foram propostas e o objetivo € distin-
guir o modelo de aprendizagem bem-sucedido do mal-sucedido. Segundo [Demsar 20061,
varios conjuntos de dados de teste sdo selecionados para teste, os algoritmos sao executa-
dos e a qualidade dos modelos resultantes € avaliada usando uma métrica apropriada, mais
comumente a precisio da classificagdo. Dessa forma € possivel verificar estatisticamente
a hipétese de melhoria de desempenho.

De acordo com [DemsSar 2006l], varios pesquisadores abordaram o problema
de comparar dois classificadores em um unico conjunto de dados e propuseram varias
solucdes. Como exemplo, podem ser cidtados os sequintes testes: ¢-testes pareados, teste
de McNemar e validagdo cruzada 5x2. O presente trabalho abordard apenas as técnicas de
t-testes pareados.

Conforme definido em [Dietterich 1998|], considere a tarefa de ADC, um con-
junto de dados D e N classes. Uma func¢do f, que classifica cada documento d € D em
uma das N classes. Retire aleatoriamente uma amostra S de D de acordo com uma distri-
buicao de probabilidade P. Um conjunto de dados de treinamento € construido rotulando
cada s € S de acordo com f(s). Cada documento de treinamento tem a forma (s, f(s)). Em
algumas aplica¢des, pode haver uma fonte de ruido de classificagdo que define aleatoria-

mente o rotulo com um valor incorreto.
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De acordo com [Dietterich 1998, um algoritmo de aprendizado A recebe como
entrada um conjunto de dados de treinamento R e gera um classificador f. A verdadeira
taxa de erro desse classificador é a probabilidade de que f classifique incorretamente
um exemplo tirado aleatoriamente de D de acordo com P. Na pratica, essa taxa de
erro € estimada tomando a amostra disponivel S e subdividindo-a em um conjunto de
treinamento R e um conjunto de teste 7. A taxa de erro de f em T fornece uma estimativa
da taxa de erro verdadeira de f no conjunto D [Dietterich 199§]].

A hipétese nula a ser testada € que para um conjunto de treinamento R aleatério,
de tamanho fixo, os dois algoritmos de aprendizagem terdo a mesma taxa de erro em um
exemplo de teste extraido aleatoriamente de D, onde todas as escolhas aleatdrias sao feitas
de acordo com a distribui¢éio P. Seja f5 a saida do classificador pelo algoritmo A, treinado
no conjunto de treinamento R, e seja fz a safda do classificador pelo algoritmo B treinado
em R [Dietterich 1998]].

2.2.4.1 t-teste pareado reamostrado

Segundo [Dietterich 1998]], este teste estatistico € atualmente o mais popular na
literatura de aprendizado de maquina. Uma série de i tentativas é conduzida. Considere
dois algoritmos de aprendizagem A e B e um conjunto de dados S. O conjunto de dados
€ dividido em conjunto de treinamento R e conjunto de teste 7, geralmente 2/3 e 1/3. Os
algoritmos de aprendizagem A e B sdo treinados em R e os classificadores resultantes sao
testados em 7. Seja pg) e pg) as proporcdes observadas de exemplos de teste classificados
incorretamente pelos algoritmos A e B, durante a tentativa i. Se for assumido que as i
diferengas de p{) = px) - pg) foram construidas independentemente de uma distribuicao

normal, entdo € aplicado o t-teste Student, para calcular a estatistica

p-y/n

(2-19)

onde p=1Y7 pl). Sob a hipStese nula, essa estatistica tem uma distribuigdo ¢
com n - I graus de liberdade. Para /0 tentativas, a hipétese nula pode ser rejeitada se
|t| > t5.0.975 = 2.262 [Dietterich 1998].

2.2.4.2 t-teste pareado com validacao cruzada em k-folds

Este teste € idéntico ao f-teste pareado, exceto que, em vez de construir cada
par de conjuntos de treinamento e teste dividindo § aleatoriamente, o conjunto de dados
S é dividio aleatoriamente em k conjuntos disjuntos de tamanhos iguais, Tq,..., Tx. Em

seguida, sdo realizadas k tentativas de teste. Em cada tentativa, o conjunto de teste é T;,
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e o conjunto de treinamento € a unido de todos os outros Tj;j # i. E realizado o mesmo
calculo estatistico do #-teste pareado [Dietterich 1998|]. A vantagem dessa abordagem ¢é

que cada conjunto de teste € independente dos outros



CAPITULO 3

Selecao customizada de método de classificacao

3.1 Descricao do problema e trabalhos relacionados

A classificacdo € uma tarefa fundamental no reconhecimento de padrdes, ra-
730 pela qual nas udltimas décadas houve um grande nimero de projetos de pesquisa
dedicados a métodos de classificacdo aplicados a diferentes campos da atividade hu-
mana [Jr, Sabourin e Oliveira 2014]. Diante da grande aplicabilidade da tarefa de clas-
sificacdo, foram propostos varios trabalhos na literatura que, apesar de serem diferentes
em muitos aspectos, demonstram a inviabilidade da criacdo de um classificador unico
(monolitico) capaz de cobrir todas as variancias decorrentes dos problemas de classifi-
cacdo [Jr, Sabourin e Oliveira 2014]]. Baseadas neste cendrio, vdrias pesquisas recentes
concentraram-se na criacdo de Sistemas de Multiplos Classificadores (MCS) para criar
abordagens que sejam capazes de tratar a grande variabilidade nos problemas de classifi-
cacao.

Referindo-se a problemas de classificagdo, o teorema de [Wolpert 2002] es-
pecifica que ndo ha uma tunica abordagem de modelagem de classificador que seja
ideal para todas as tarefas de reconhecimento de padrdes, uma vez que cada um tem
seu proprio dominio de competéncia [Wozniak, Grafna e Corchado 2014]. Ainda segundo
[Wozniak, Grana e Corchado 2014, para uma dada tarefa de classificacio, esperamos que
o MCS explore os pontos fortes dos modelos de classificadores individuais a nossa dispo-
si¢do para produzir sistemas de reconhecimento compostos, de alta qualidade, que supe-
rem o desempenho dos classificadores individuais. Recentemente, a pesquisa em reconhe-
cimento de padrdes, tem focado na integracdo de varios sistemas classificadores, que po-
dem ser construidos seguindo as abordagens de conjunto de classificadores homogéneos
(utilizam os mesmos classificadores base na constru¢do do modelo) ou heterogéneos (uti-
lizam classificadores base diferentes na constru¢ao do modelo) e/ou abordagens diferentes
de constru¢do de conjuntos de dados. Esses sistemas realizam a integracio de informagdes
de decisdes de classificacdo em diferentes niveis, superando as limita¢des das abordagens
tradicionais baseadas em classificadores tnicos [Wozniak, Grana e Corchado 2014].

Sistemas de Multiplos Classificadores (MCS) é uma &drea de pesquisa
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amplamente ativa em aprendizado de madaquina e reconhecimento de padrdes
[Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]]. Nos ultimos anos, vérios estudos foram publi-
cados demonstrando suas vantagens sobre os modelos de classificadores individu-
ais baseados em avaliacOes tedricas [Kuncheva 2002] e [Kuncheva 2014] e empiricas
[Fernandez-Delgado et al. 2014 e [Polikar 2006]. Estas técnicas sdo amplamente usadas
para resolver vdrios problemas do mundo real, como classificacio de género musical
[Almeida et al. 2012], sistemas de recomendacdo [Jahrer, Toscher e Legenstein 2010] e
reconhecimento de padrdes [[Cruz, Cavalcanti e Ren 2011]], dentre outros. Estes sistemas
sdo compostos por classificadores base, como por exemplo, SGD, Logistic Regression,
SVM, kNN e Random Forest, que formam um conjunto de classificadores (ensemble),
que serdo integrados para dar a decisdo final sobre a classificacdo dos documentos de
consulta.

Segundo definicao em [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]], os Sistemas de Mul-
tiplos Classificadores (exemplo apresentado na figura3.1)), geralmente sdo compostos pe-

las trés etapas a seguir:

1. Geracao dos classificadores: o objetivo desta etapa € definir um conjunto de
classificadores base, C = Cq, ..., Cy, contendo M classificadores que sdo precisos e
diversificados. Os classificadores basicos devem ser diferentes, pois ndo hd razao
para combinar classificadores que sempre apresentam a mesma saida. Existem
seis estratégias principais para gerar um conjunto diversificado de classificadores
[Kuncheva 2014] e [[Duin 2002].

2. Selecao do(s) classificador(es): nesta etapa um classificador ou um subconjunto
com os melhores classificadores € selecionado. Existem duas abordagens de sele-
cdo: estatica e dindmica. No método de selecdo estitico o subconjunto de classi-
ficadores € selecionado durante a fase de treinamento de acordo com um critério
de selecdo (geralmente diversificac@o e precisido) baseado no conjunto de dados de
validacdo. O mesmo subconjunto de classificadores € usado para fazer a predi¢ado
de todos os documentos de consulta. Na selecdo dinamica, um classificador simples
ou um subconjunto de classificadores é selecionado para classificar cada amostra de
documento de consulta. Esta técnica consiste em encontrar o classificador ou sub-
conjunto de classificadores mais competente para cada documento de consulta x;.
Cada classificador base € um especialista em regides distintas do espago de caracte-
risticas e esta técnica objetiva selecionar o classificador mais competente na regiao
local onde x; esta localizado.

3. Agregacido ou combinacio: esta etapa consiste em agregar (combinar) as saidas
(predigdes) feitas pelos classificadores selecionados de acordo com uma regra de
combinagdo. Segundo [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]], existem trés estratégias

principais para a fase de agregacdo: ndo treindvel (as saidas dos classificadores sdao
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avaliadas diretamente), treindvel (nesta estratégia as saidas dos classificadores base

sdo usadas como recursos de entrada para outro algoritmo de aprendizagem, que

aprende a funcdo de agregacdo com base nos dados de treinamento) e ponderacio

dinamica (as saidas dos classificadores sdo agregadas para dar a decisdo final de

forma que o classificador mais competente receba um valor de peso mais alto e

assim por diante).

Um MCS pode

gens descritas na literatura,

Ser

os trabalhos

construido utilizando uma das varias aborda-

[Kuncheva 2014]], [Polikar 2006],
[Wozniak, Grana e Corchado 2014] e [Ren, Zhang e Suganthan 2016] apresentam re-

visdes que definem diferentes aspectos do MCS, como por exemplo:

¢ Como interconectar classificadores individuais;

* A forma de conduzir a geracdo e selecao de um conjunto de classificadores;

* Como construir uma funcido de agregacdo de decisdo (predicdo final) que pode

explorar os pontos fortes dos classificadores selecionados e combind-los de forma

otimizada.

Figura 3.1: Visdo geral de um Sistema de Multiplos Classificadores (figura adaptada de
[[Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018])).
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Uma das abordagens de MCS mais promissoras € a Selecdo Dindmica (DS),

nesta abordagem os classificadores base sao selecionados em tempo real a medida que o

MCS recebe cada nova amostra de documento de consulta para ser classificada. A sele¢do

dinamica (DS) do classificador tornou-se uma pesquisa importante nos ultimos anos

[Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]]. As técnicas de DS avaliam o nivel de competéncia

de cada classificador, do conjunto de classificadores, na regido de competéncia, que é

definida como a regido local em torno do documento de consulta. O nivel de competéncia

do classificador base € estimada nesta regido local [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]].

Apenas o classificador mais competente, ou o subconjunto dos classificadores mais

competentes, € selecionado para classificar o documento de consulta.
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Na selecdo dindmica, a etapa principal € definir um critério para medir o nivel de
competéncia do classificador base, ou seja, saber como selecionar o(s) classificador(es)
mais competente(s) para cada um dos documento de consulta.

Normalmente, a competéncia dos classificadores ¢é estimada com
base em uma regido local do espaco de caracteristicas (termos) onde o
documento de consulta estd localizado, conhecida como regidio de com-
peténcia, [[Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018|], [Ren, Zhang e Suganthan 2016],
[Giacinto e Roli 2001]] e [Woods, Kegelmeyer e Bowyer 1997]]. Esta regido pode ser
definida por diferentes métodos, como a aplicacdo do k-NN (k vizinhos mais pro-
ximos) [Jr, Sabourin e Oliveira 2014] e [Woods, Kegelmeyer e Bowyer 1997]], usando
técnicas de agrupamento [Kuncheva 2000] ou com a utilizacio do espaco de de-
cisdo (Espaco de Conhecimento Comportamental - BKS [Huang e Suen 1995]] e
[Giacinto e Roli 2001]]). Em seguida, estima-se o nivel de competéncia dos classifi-
cadores base considerando apenas os documentos pertencentes a essa regido local e de
acordo com algum critério de selecdo como a precisdo dos classificadores nesta regidao
local [Woods, Kegelmeyer e Bowyer 1997] ou ranqueamento [Sabourin et al. 1993] e
modelos probabilisticos [Woloszynski et al. 2012]. O(s) classificador(es) que alcangaram
um determinado nivel de competéncia sdo selecionados para realizar a classificacido do(s)
documento(s) de consulta. A figura apresenta uma visao geral da selecdo dindmica
do classificador, baseada na regiao local de competéncia (vizinhanga do documento de

consulta).

Figura 3.2: Selecdo dinamica do classificador, baseada na nivel de competéncia do
classificador na regido local do documento de consulta.
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3.1.1 Descricao do problema

Considere a tarefa de classificagdo automdtica de documentos para N classes

Wi, ..., Wy. Cada documento € representado por um vetor de caraceteristicas X e R(X)
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representa seu rétulo (classe a que pertence). Assuma que M classificadores diferentes
Ci, i ={1,....,M} (M é o tamanho do conjunto de classificadores), foram treinados para
resolver o problema de Classificacio Automatica de Documentos, considere que C;j(X) €
{1,...,M} indica o rétulo (classe) associado ao documento X pelo classificador C; (um
classificador base pertencente ao conjunto C). Entdo para cada documento de consulta,
ainda ndo conhecido pelo conjunto de classificadores, € realizada a selecdo dindmica do
classificador (DCS) ou a sele¢ao dindmica do subconjunto de classificadores (DES) de M,
que tem o melhor nivel de competéncia na regido local (LA) para classificar o documento
de consulta X [Giacinto e Roli 2001]].

Para estimar o nivel de competéncia de um classificador base C; para um docu-
mento de consulta X; é calculada a precisdo local do classificador utilizando a abordagem
k-NN, que define a regido local de competéncia. Neste caso, 0s k vizinhos mais proximos
do documento de consulta X; sdo encontrados e o conjunto desses documentos, chamado
de regido de competéncia, é definido por 6 = {x;, ..., xx }. Em seguida, a competéncia dos
classificadores base € estimada levando em consideragdo apenas as instincias pertencen-
tes a esta regido local de competéncia. Apds selecionar o subconjunto de classificadores
mais competentes € feita a agregacao dos resultados (predi¢des) e a classificacdo do do-
cumento de consulta X;.

A competéncia do classificador define o quanto pode-se confiar em um classi-
ficador especialista, dada uma tarefa de classificacdo. A nocdo de competéncia utilizada
¢ extensiva ao campo do aprendizado de maquina como forma de selecionar, entre uma
grande quantidade de diferentes modelos de classificacdo, aquele que melhor se ajusta ao

problema em questao [[Cruz et al. 2015]].

3.1.2 Trabalhos relacionados

Referindo-se a problemas de classificacdo, o teorema de Wolpert define que ndo
ha uma abordagem de modelagem de classificador tnico que seja ideal para todas as
tarefas de reconhecimento de padrdes, uma vez que cada um tem seu proprio dominio
de competéncia. Para uma dada tarefa de classificacdo, é esperado que o MCS explore
os pontos fortes dos modelos de classificadores individuais disponiveis para produzir
o sistema de reconhecimento com um conjunto de classificadores de alta qualidade,
superando o desempenho dos classificadores individuais. [Wolpert 2002]]

De maneira especifica [Polikar 2006/ analisa as condi¢des sob as quais sistemas
de multiplos classificadores podem ser melhores do que a abordagem de classificador
unico. Também analisa algoritmos para gerar os classificadores individuais dos sistemas
de multiplos classificadores, e varios procedimentos através dos quais os classificadores
individuais podem ser combinados. Sdo discutidos algoritmos baseados em conjuntos

conhecidos, como Bagging, Boosting, AdaBoost, empilhamento e mistura hierdrquica
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de especialistas; bem como regras de combinacao de classificadores comumente usadas,
incluindo combinacdo algébrica de resultados (predi¢des) geradas pelos classificadores,
técnicas baseadas em votagao, espago de conhecimento comportamental (BKS) e modelos
de decisdo. Além disso, discutem sobre as pesquisas atuais e futuras a respeito de novas
aplicacdes dos sistemas de multiplos classificadores.

Um foco atual de intensa pesquisa em classificacio de padrOes € a combi-
nacdo de vdarios sistemas classificadores, que podem ser construidos seguindo mode-
los iguais (homogéneos) ou diferentes (heterogéneos). Esses sistemas realizam a fu-
sdo de informacgdes de decisOes de classificacdo em diferentes niveis, superando as li-
mitacdes das abordagens tradicionais baseadas em classificadores Unicos. O trabalho
[Wozniak, Grana e Corchado 2014 apresenta um levantamento atualizado sobre sistemas
de multiplos classificadores (MCS) do ponto de vista de Sistemas Hibridos Inteligentes.
De acordo com os autores os classificadores que implementam o processo de decisdo in-
teligente também estao sujeitos a hibridizacao através de varias formas de combinacao.
O trabalho também discute questdes importantes, como diversidade dos classificadores
e métodos de combinag¢do de decisdo entre os classificadores, além de fornecer uma vi-
sao dos tipos de aplica¢des que estdo sendo desenvolvidas atualmente com a abordagem
MCS.

[Jr, Sabourin e Oliveira 2014] apresenta uma revisdo da literatura sobre sistemas
de multiplos classificadores (MCS) baseados na selecdo dindmica de classificadores.
E apresentado o estado da arte em MCS organizado de acordo com uma taxonomia
proposta pelos autores. Além disso, uma andlise em duas etapas € aplicada aos resultados
dos principais métodos relatados na literatura, considerando diferentes problemas de
classificacdo. A primeira etapa é baseada em andlises estatisticas da significancia desses
resultados. A ideia € descobrir os problemas para os quais uma contribui¢do significativa
pode ser observada em termos de desempenho de classificacao, usando uma abordagem
de selecdo dinamica. A segunda etapa, baseada em medidas de complexidade de dados,
€ usada para investigar se existe ou ndo uma relagdo entre a possivel contribuicdo de
desempenho e a complexidade do problema de classificagdo. Os autores concluem que,
para alguns problemas de classificacdo, a selecdo dindmica € estatisticamente significativa
quando comparada com a de um classificador base tnico.

No artigo [Cavalin, Sabourin e Suen 2013|] é proposta uma nova abordagem para
a selecdo dinamica no conjunto de classificadores. Baseados no conceito organizacdes
multiestigios, cujo objetivo principal € definir uma funcdo de fusdo multicamadas adap-
tada a cada problema de reconhecimento de padrdes, os autores propdem a organiza¢ao
dindmica multiestagios (DMO), que define a melhor estrutura de varios estagios para
cada documento de consulta (teste) a ser classificador. Os autores estendem a abordagem

de [Santos, Sabourin e Maupin 2008|] e propdem as implementagdes DSA m e DSA ¢ para
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DMO. A primeira abordagem considera um conjunto de fun¢des de sele¢do dinamica para
generalizar uma estrutura DMO. A segunda abordagem considera informagdes contextu-
ais, representadas pelas saidas obtidas pelos classificadores no conjunto de dados de vali-
dacdo. A avaliacdo dos experimentos, demonstrou que o DSA c¢ teve melhores resultados
que o DSA m na maioria dos problemas, mostrando que o uso de informagdes contextu-
ais pode atingir um desempenho melhor do que outros métodos existentes. Apoiados por
experimentos, também observaram que a selecao dindmica € geralmente preferida em vez
de abordagens estdticas, quando o problema de reconhecimento apresenta um alto nivel
de incerteza.

No trabalho [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]], os autores apresentam os avan-
cos recentes em Sistemas de Multiplos Classificadores (MCS) no reconhecimento de pa-
drdes (classificagdo). E datalhada a técnica Selecdao Dindmica (DS), em que os classifi-
cadores base sdo selecionados em tempo real, de acordo com cada novo documento de
consulta a ser classificada. Este trabalho apresenta uma revisdo das técnicas de DS pro-
postas na literatura do ponto de vista tedrico e empirico. Define as principais caracteris-
ticas encontradas na Selecao Dinamica: (1) A metodologia usada para definir uma regidao
local para a estimativa da competéncia local dos classificadores base; (2) A fonte de in-
formacgdo usada para estimar o nivel de competéncia dos classificadores de base, como
precisdo local, ranqueamento e modelos probabilisticos, e (3) A abordagem de selecao,
que determina se um unico classifador ou um conjunto de classificadores € selecionado.
Além disso, também apresentam vdrias perspectivas e questdes de pesquisa que podem
ser usadas como um guia para trabalhos futuros neste dominio.

A criacdo de um MCS depende da escolha dos classificadores base que irdo
compor o conjunto de classificadores. Existem técnicas que auxiliam nessa escolha. A di-
versidade entre os membros de um conjunto de classificadores € considerada uma questao
chave na combinacdo de classificadores e pode ser usada para escolher os classificadores
base. No trabalho [Kuncheva e Whitaker 2003]] sdo estudadas dez estatisticas que podem
medir a diversidade entre as saidas do classificador bindrio (voto correto ou incorreto para
o rotulo da classe): quatro medidas pareadas médias (a estatistica Q, a correlagdo, a dis-
cordancia e a falha dupla) e seis medidas ndo pareadas (a entropia dos votos, o indice de
dificuldade, a varincia de Kohavi-Wolpert, a concordancia entre avaliadores, a diversi-
dade generalizada e a diversidade de falha coincidente). Os autores também apresentam
experimentos que examinam a relacao entre a precisao do conjunto de classificadores e as
medidas de diversidade.

[Duin 2002] apresenta um estudo sobre formas de definir um conjunto de classi-
ficadores. O autor defende que classificadores base devem ser diferentes (ja que nao faz
sentido combinar classificadores idénticos), mas eles também devem ser compardveis,

ou seja, suas saidas devem ser representadas de forma que possam ser combinadas em
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uma decisdo final. O autor define que um conjunto consistente de classificadores diferen-
tes pode ser gerado utilizando: inicializa¢des diferentes, escolha de parametros diferen-
tes (redes neurais), classificadores com arquiteturas diferentes (SVM, k-NN), conjuntos
de treinamento diferentes e conjuntos de caracteristicas (representacdo dos documentos)
diferentes. Neste trabalho também sdo discutidas regras de combinacdo das saidas dos
classificadores do ensemble. Sao discutidas regras nao treindveis, como regra do produto
e regra da soma; e regras treindveis, onde as saidas dos classificadores base sao usadas
como entrada para outro algoritmo de aprendizagem que faz a combinacao dos resultados
dos classificadores base.

[Santos, Sabourin e Maupin 2008|] propdem uma estratégia de geracao e escolha
de classificadores, que combina otimizacgdo e selecao dindmica para permitir a selecdo do
subconjunto de classificadores mais confidvel para rotular cada documento de consulta
(teste). O nivel de otimizacdo tem como objetivo gerar uma populacdo de conjuntos
de classificadores candidatos altamente precisos, enquanto o nivel de selecao dinamico
aplica medidas de confianca para revelar o conjunto de candidatos com o mais alto grau
de confianca na decisado atual. A novidade do método proposto € dividir a fase de selecao
em dois niveis: otimizacao e selecdo dindmica, conduzindo o segundo nivel por meio de
medidas de confianca baseadas na extensdo de consenso dos conjuntos de classificadores.
Dois métodos classicos de criagdo de conjuntos, o subespaco aleatdrio e Bagging, foram
empregados na fase de geracdo dos classificadores. As taxas de erro do conjunto e as
medidas de diversidade orientaram a otimizacao. Por fim, trés medidas de confian¢a foram
aplicadas no nivel de selecdo dinamica: (1) ambiguidade; (2) margem; e (3) forca em
relagc@o a classe mais proxima. Além disso, a selecdo dinamica do classificador baseado

na acurdcia local (DCS-LA) foi comparada as estratégias baseadas na confianca.

3.2 Selecao de método de classificacao

Para realizar a tarefa de classificacdo dos documentos adotamos uma estratégia
de selecdo customizada do classificador. Na selec@o customizada € feita a escolha de um
classificador ou de um conjunto (ensemble) de classificadores para cada documento de
consulta. Apds a selecdo, o classificador ou o conjunto de classificadores selecionado
serd utilizado para fazer a classificacdo do documento de consulta. Segundo os autores
[Polikar 2006] e [Woods, Kegelmeyer e Bowyer 1997]], para a tarefa de ADC um conjunto
de classificadores apresenta melhor acurdcia quando comparado com um unico classifica-
dor. As técnicas de DS funcionam estimando o nivel de competéncia de cada classificador
a partir de um conjunto de classificadores. Para [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]] ape-
nas o classificador mais competente, ou um conjunto contendo os classificadores mais

competentes, € selecionado para fazer a predi¢ao do rétulo de um documento de consulta
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especifico. De acordo com [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]], a justificativa para a efi-
cacia das técnicas de selecdo dindmica (DS), em relacdo ao classificador tnico, € que nem
todos os classificadores do ensemble sao especialistas em classificar todas os documentos
desconhecidos. Cada classificador base € um especialista em uma regido local diferente
do espaco de caracteristicas [Zhu, Wu e Yang 2004].

Considerando os trabalhos [|Cruz, Cavalcanti e Ren 2011]], [Polikar 2006]],
[Jr, Sabourin e Oliveira 2014]] e [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]] ¢ baseados na re-
alizacdo de experimentos iniciais, onde alcancamos melhores resultados com essa forma
de selecdo, nossa abordagem utiliza a selecdo dindmica de um conjunto de classificadores.
A seguir nosso método € detalhado.

Considere um conjunto de classificadores C e um conjunto de dados D (dividido
em treino, validagdo e teste). Para cada classificador C; € feito o treinamento utilizando
apenas a base de treino. Ap6s a etapa de treinamento € realizada a etapa de validagao com
predi¢do dos documentos do conjunto de dados de validagcdo. Para cada documento de
validagdo é definido um vetor V(X) = { C1(X), C2(X), ..., C.(X), onde cada elemento indica

se o classificador C; acertou ou ndo a predicdo do documento.

1 se Ci(X) = R(X)

Ci(X) =
0 se Ci(X)#R(X)

Apb6s finalizar a etapa de validagdo € feito um novo treinamento, utilizando os
conjuntos de dados de treino e validacdo como dados de treinamento, para cada um dos
classificadores base do conjunto de classificadores (ensemble). Esse novo treinamento
¢ realizado com o intuito de aumentar a precisdo dos classificadores base. Em outras
abordagens de selecdo dinamica, descritas na literatura, o treinamento ¢ feito, para cada
documento de consulta a ser classificado, com os k vizinhos do documento de consulta.
Nossa abordagem utiliza um conjunto de dados mais robusto (dados de treino e validag¢ao)
e os classificadores base sdo treinados uma vez (antes de iniciar a etapa de consulta),
para classificar todos os documentos de consulta. Dessa forma nossa abordagem utiliza
um conjunto de dados maior para o treinamento, além de evitar o treinamento dos
classificadores base para cada documento de consulta enviado para o classificador. Com os
classificadores treinados € iniciada a etapa de consulta. Para cada documento de consulta
sdo identificados os k vizinhos mais préximos, no conjunto de validacdo. Apds identificar
0s k vizinhos mais proximos do documento de consulta buscamos, nos vetores gerados
na etapa de validacdo, as informag¢des de acerto ou erro da predi¢do desses documentos
vizinhos para cada um dos classificadores base. Os classificadores, que acertaram a
predicdo de pelo menos um dos k vizinhos, sdo selecionados e utilizados para fazer a
predi¢do do documento de consulta. Com as predicdes realizadas (pelos classificadores

selecionados) para o documento de consulta, nosso método, pode realizar uma dos trés
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formas de ensemble a seguir:

* Votacido majoritaria (SMART vm) - escolha da classe que obteve a maior votagao
entre os classificadores base. Utiliza estratégia ndo treindvel de combinacio de
classificadores, pois avalia as saidas dos classificadores diretamente;

* Ponderacao por similaridade (SMART ps) - baseado na distancia do cosseno e
no algoritmo k-NN. Para cada classificador base sdo identificados os k vizinhos
do documento de consulta. Entdo, apenas para os vizinhos que o classificador
acertou a predicao, € feita a soma das distancias (cosseno) entre o documento de
consulta e esses vizinhos. O valor final (soma das distincias) de cada classificador
€ normalizado pelo maior valor acumulado por um dos classificadores base. Utiliza
a estratégia ponderagdo dindmica para combinacgdo dos classificadores;

* Ponderaciao por acerto (SMART pa) - baseado no algoritmo k-NN. Para cada
classificador base sio identificados os k vizinhos do documento de consulta. E cal-
culado o nimero de predicdes corretas, nos k vizinhos do documento de consulta,
para cada classificador base. O valor acumulado, por classificador base, ¢ norma-
lizado pelo maior valor acumulado por um dos classificadores. Utiliza a estratégia

ponderagdo dindmica para combinagdo dos classificadores base.

3.2.1 Etapas do método proposto

3.2.1.1 Conjuntos de dados

Para avaliar os classificadores, do método proposto neste trabalho, nossos experi-
mentos foram realizados com 6 (seis) conjuntos de dados textuais amplamente utilizados
em aplicagdes do mundo real. Sdo cobertos dois dominios de classificagdo de documen-
tos, categorizagdo de topicos e andlise de sentimentos. Os conjuntos de dados usados sdo
compostos por documentos de artigos cientificos e de noticias. Foi realizada a tarefa de
préprocessamnto dos conjuntos de dados, com operagdes como tokenizac¢do, remogado de
stopwords e cdalculo do tf-idf ponderado para preparar as colecdes para serem usadas na
tarefa de classificacdo. Cada conjunto de dados foi dividido em 10 (dez) parti¢cdes (folds),
cada particdo (fold) separada em 2 (dois) arquivos, sendo um arquivo com dados de treino
e outro com dados de teste. No momento do treinamento/validacdo cada arquivo de treino
€ dividido em treino e valida¢do, sendo 64% dos dados destinados para treinamento e 36%
destinados para validagcdo. A seguir, € feita uma breve descri¢do a respeito dos conjuntos

de dados utilizados:

* 20 News Group (20 ng) - conjunto de documentos de grupos de noticias, dividido
de forma equilibrada em 20 (vinte) classes. 20ng € um conjunto de dados muito

popular para experimentos de classificacdo de documentos;
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* ACM-DL (ACM) - € um subconjunto da Biblioteca Digital ACM, contendo artigos
de Ciéncia da Computacdo. Foram consideradas apenas as 11 (onze) classes que
correspondem ao primeiro nivel da taxonomia adotada pelo ACM;

* Reuters (REUT90) - composto de artigos de noticias coletados e classificados pelo
Carnegie Group e pela agéncia Reuters. E uma colegio de documentos desbalance-
ada, categorizada em 90 (noventa) classes;

* 4 Universities (4UNI), a.k.a. WebKB - contém péginas da Web coletadas de
departamentos de Ciéncia da Computacdo de quatro universidades. As paginas
foram manualmente classificadas em 7 (sete) classes;

* Yelp Reviews - conjunto de dados de avaliacdes (revisdes) on line, feitas por

usudrios, sobre produtos e/ou servicos.

Os detalhes dos conjuntos de dados utilizados sdo apresentados na tabela (3.1
Nessa tabela sdo mostradas informagdes gerais como o nimero de documentos nos

conjuntos de dados e o nimero de caracteristicas (termos) dos documentos.

Tabela 3.1: Informagdes gerais dos conjuntos de dados.

Conjuntos de Dados | # Documentos | # Termos | # Classes | Balanceado

20NG 18.846 49.025 20 | Balanceado

REUT90 13.327 17.029 90 | Altamente Desbalanceado
4UNI 8.199 22.581 7 | Desbalanceado

ACM 24.897 23.110 11 | Desbalanceado
YELP_REVIEWS 5.000 21.940 2 | Balanceado

STANFORD 359 1333 2 | Balanceado

3.2.1.2 Conjunto de classificadores

A estratégia usada em sistemas de multiplos classificadores € definir vérios
classificadores e combinar suas saidas para fazer a predi¢do final do documento de
consulta. A escolha do conjunto inicial de classificadores é fundamental para que esta
abordagem consiga alcangar melhores resultados que um classificador individual. Para
definir os classificadores base, do conjunto de classificadores, foi realizada uma andlise
entre os métodos SGD, Logistic Regression, SVM, Naive Bayes, k-NN e Random Forest.
A abordagem usada para escolher os classificadores que compdem o conjunto inicial de
classificadores foi baseada na precisdo e diversidade dos classificadores base.

Segundo [Kuncheva 2014] a intuicdo comum sugere que os classificadores em
um ensemble devem ser tdo precisos quanto possivel e ndo devem cometer erros coinci-
dentes (ndo devem errar a predicao dos rétulos para os mesmos documentos classificados).
De acordo com [Polikar 20060], a estratégia em MCS € juntar véarios classificadores e com-
binar suas saidas, de uma forma que a combinacdo melhore o desempenho de um dnico
classificador. Isso requer, no entanto, que classificadores individuais errem as predigdes

para diferentes documentos. Ainda de acordo com [Polikar 2006], se cada classificador
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erra a predi¢do para diferentes documentos, uma combinacdo estratégica desses classi-
ficadores pode reduzir o erro total. A ideia é, portanto, tornar cada classificador o mais
unico possivel, particularmente com respeito a documentos classificados incorretamente.

Dessa forma foi possivel escolher classificadores que alcancam um alto nivel de
precisdo e que sdo o mais especifico possivel em relacdo aos documentos classificados
incorretamente. Mais precisamente, precisamos de classificadores cujos limites (frontei-
ras) de decisdo, de um classificador, sejam diferentes dos limites de decisdo de outro
classificador. Esse conjunto de classificadores é considerado diverso [Polikar 2006]. Para
[Kuncheva 2014/, os limites (fronteiras) de decisdo estdo localizados nas regides de tran-
si¢do (separagdo) entre os documentos de classes diferentes. Divide o espago vetorial em
conjuntos, um para cada classe de documentos.

O célculo da precisdo e da diversidade dos classificadores base foi realizada
de maneira empirica fazendo o treinamento dos classificadores individualmente em
diferentes conjuntos de dados de treino. Com os resultados obtidos nos treinamentos
foi realizada andlise para verificar quais os classificadores alcancaram maior precisiao
e melhor nivel de diversidade entre os classificadores. Os classificadores base, com
melhores resultados em precisdo e diversidade, foram escolhidos para compor o ensemble,
que € usado pelo nosso método, para a tarefa de ADC. O célculo da diversidade foi
baseado na medida em pares [Kuncheva 2014], que compara os limites de decisdo de cada
par de classsificadores por vez, para encontrar a diversidade entre estes classificadores.

A selecdo dos classificadores base, de acordo com o critério de acurdcia, foi feita

utilizando os resultados da tabela[3.2] seguindo as seguintes etapas:

1. Treinamento dos classificadores base em 6 (seis) conjuntos de dados, descritos
tabela na|3.1
2. Avaliacao da precisao de cada classificador base no conjunto de dados de validagao;

3. Escolha dos classificadores base mais precisos.

Tabela 3.2: Precisdo dos classificadores base nos conjuntos de dados de validagdo.

Conjuntos de Dados | #SGD | # Logistic | #SVM | Naive Bayes | kNN | Random Forest
20NG 0.88 0.87 0.87 0.88 084 | 0.85
REUT90 0.69 0.70 0.65 0.64 0.65 | 0.62
4UNI 0.80 0.80 0.81 0.68 0.77 | 0.74
ACM 0.77 0.77 0.76 0.73 0.73 | 0.71
YELP_REVIEWS 0.94 0.94 0.94 0.90 0.89 | 0.83
STANFORD 0.78 0.78 0.79 0.79 0.75 | 0.79

As medidas de diversidade sdo calculadas usando uma tabela de contingéncia
que resume o comportamento de dois classificadores Cj e C; em um conjunto de dados.
A tabela [3.3] apresenta um exemplo de tabela de contingéncia. Os valores na tabela

significam: N'! ¢ a fracdo de documentos classificados corretamente por C; e G N0 ¢ a
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fracdo de documentos classificados corretamente por C;, mas incorretamente classificadas
por Cj; NO' ¢ a fragdo de documentos incorretamente classificados por C; e corretamente
classificados por Cj; N9 ¢ a fracdo de documentos incorretamente classificados por C; e
C;. Considere, N'"+ N0+ N1+ N0 = 1. Para obter a diversidade geral para o conjunto de

classificadores, foi calculada a média das medidas dos pares.

Tabela 3.3: Tabela de contingéncia para os classificadores Cj e C;.

Ci=1 C=0
Ci=1 N" N'0
Ci=0 N NOO

A selecdo dos classificadores base, de acordo com o critério de diversidade,
foi feita utilizando os resultados (acertos e erros nas predi¢des) obtidos no conjunto de
validagdo. Os cdlculos foram realizados de acordo com a tabela de contingéncia [3.3]

utilizando a equagdo e seguiram as seguintes etapas:

1. Treinamento dos classificadores base em 6 (seis) conjuntos de dados;

2. Predicao dos documentos, do conjunto de dados de validacao, para todos os classi-
ficadores base;

3. Cdlculo da diversidade entre pares de classificadores base, utilizando as predi¢des
feitas na etapa 2;

4. Calculo da diversidade média entre os classificadores base;

5. Escolha dos classificadores base com maior diversidade.

Para calcular a diversidade entre um par de classificadores € utilizada a férmula
-1l Onde Q assume valores positivos se as mesmas instancias de documentos forem
classificadas corretamente pelos dois classificadores do par; e valores negativos, caso

contrério. A diversidade méxima € obtida para Q = 0.

N1 N0 _ AOT 1O
Qik = NTT N0 L AOT A0
ApOs realizar a andlise dos resultados foram escolhidos os classificadores que

(3-1)

obtiveram maior precisdo e maior diversidade (que apresentaram erro de predi¢do em
diferentes documentos). Com a avaliacdo, foram escolhidos os seguintes classificadores

base:

SGD;

Logistic Regression;
SVM;

Naive Bayes Multinomial,

Random Forest;
k-NN.

AN
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3.2.1.3 Grade de pesquisa (GridSearch)

Com o intuito de ajustar o desempenho dos classificadores (modelos de aprendi-
zado), escolhidos para compor o ensemble proposto neste trabalho, foi utilizada a técnica
de pesquisa em grade GridSearch para selecionar a melhor configuracdo de hiperparame-
tros para cada um dos classificadores base utilizado. Esta técnica recebe um classificador
e uma grade de hiperparametros (ex. 10 parametros com 5 valores diferentes para cada
parametro), entdo sdo executadas varias rodadas de treinamento para conseguir ajustar os
melhores hiperparametros para o modelo.

Foi utilizado o método GridSearchCV, da biblioteca Scikit Learn, que faz uma
pesquisa exaustiva sobre todos os valores de hiperparametros (grade de hiperparametros)
especificados para um classificador. O método GridSearchCV implementa uma técnica de
ajuste dos hiperparametros e uma técnica de pontuacdo para conseguir selecionar os me-
lhores hiperparametros. Apds testar todas as possibilidades de valores de hiperparametros
para um classificador, em um determinado conjunto de dados de treino, sdo retornados
os valores que obtiveram o melhor desempenho de acordo com uma medida especificada,
como por exemplo, precisdo. Em nossos experimentos o GridSearch foi executado para
cada um dos classificadores em todos os conjuntos de dados utilizados, com validacdo
cruzada de 3 parti¢Oes (folds).

A seguir estdo relacionados hiperparametros utilizados para executar o GridSe-
arch para cada um dos classificadores base.

* SGD - variamos a fun¢do de perda loss € {hinge, modified_huber, squared_hinge},
a penalidade penalty € {l1, 12} e ataxa de aprendizagem learning_rate € {constant,
optimal, adaptive, invscaling};

» Logistic Regression - variamos tanto a norma usada na penalizacdo penalty € {l1,
[2} quanto a parametro de penalidade C € {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10};

* SVM - variamos o kernel € {rfb, linear} e a penalidade C € {0.0001, 1, 10, 25};

* Naive Bayes Multinomial - variamos o parametro de suavizagdo alpha € {1, 0.1,
0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001 };

* Random Forest - variamos o nimero de drvores {100, 200 e 300}, o critério de
divisao criterion € {’gini’, entropy’} e o nimero de recursos a serem considerados
ao procurar a melhor divisao max_features € {’sqrt’, 0.3, ’log2’}. Para melhorar a
acurdcia do algoritmo Random Forest, foi avaliada a utiliza¢do de um nlimero maior
de arvores nos experimentos com este algoritmo. Mas por questdo de tempo estes
experimentos nao foram realizados;

* k-NN - experimentamos diferentes tamanhos de vizinhanga n_neighbors € {5, 10,
30, 100, 200}, métricas de distancia metric € {’cosine’, ’euclidean’} e fungdo de

peso usada na previsdo weights € { uniform’, 'distance’}.
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3.2.1.4 Etapa de treinamento

O treinamento do modelo envolve alimentar o algoritmo com os dados de
treinamento e seus respectivos rétulos, de modo que o algoritmo seja capaz de aprender
varios padrdes correspondentes a cada classe e possa reutilizar esse conhecimento para
prever classes de novos documentos. Freqiientemente, um conjunto de dados de validagao,
opcional, € usado para avaliar o desempenho do algoritmo de classificagdo para garantir
que ele generalize bem os dados durante o treinamento.

Com os classificadores base escolhidos, os hiperparametros selecionados e os
conjuntos de dados definidos € feita a constru¢do dos modelos de aprendizado do método
proposto neste trabalho. Para construir os modelos foi realizado treinamento para cada
classificador do ensemble nos conjuntos de dados, figura Nesta etapa foram feitos
trés experimentos diferentes. O primeiro utilizou a abordagem leave-one-out, o segundo
leave-p-out e o terceiro fez a divisdo do conjunto de dados de treinamento em treino
(64%) e validacdo (36%). Os trés experimentos foram realizados com a utilizagdo de
validacdo cruzada de 10 (dez) folds. Feita a andlise dos resultados optou-se pelo terceiro
experimento (divisdo dos conjuntos de dados de treinamento em treino e validacdo),
pois este experimento teve desempenho computacional muito superior aos demais e 0s
resultados de precisdo entre as trés abordagens foram muito proximas.

Como citado na segdo [3.2.1.1] cada conjunto de dados foi dividido em 10
particdes (folds) e cada particdo dividida em treino (75%) e teste (25%). Nesta etapa a
base de treino foi subdividida em treino e validacdo, esta abordagem € usada para avaliar
o desempenho do algoritmo de classificagdo para garantir que o algoritmo seja capaz
de generalizar bem os dados. Entdo, para um determinado conjunto de dados todos os
classificadores sdo treinados e os respectivos modelos de aprendizado sdo construidos.

A seguinte sequéncia de passos € realizada, na etapa de treinamento, para cada

uma das 10 (dez) particdes dos conjuntos de dados:

1. Leitura dos conjuntos de dados de treinamento;
2. Divisdo dos conjuntos de dados de treinamento em treino (64%) e validacdo (36%);

3. Treinamento dos classificadores utilizando o conjunto de dados de treino (64%).

Os modelos aprendidos s@o usados na préxima etapa (valida¢do) do método.
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Figura 3.3: Etapa de treinamento. Cada classificador recebe os dados de treino e seus
respectivos rotulos

Treinamento

vetor de caracteristicas X

00g | — 11 LI T1]
" ‘ R(X) = rotulo (classe)
@)

Treino

Validagéo ) Y

Teste O O

3.2.1.5 Etapa de validacao

Apo6s o treinamento dos classificadores base € realizada a etapa de validagdo.
Nesta etapa é feita a predicao de todos os documentos, do conjunto de dados de validagao,
utilizando os classificadores que foram treinados na etapa de treinamento. Para cada
documento de validagdo € definido um vetor V(X) = {Cy(X), C2(X), ..., C.(X), onde cada
elemento indica se o classificador C; acertou ou ndo a predi¢do do documento. A figura

[3.4]apresenta uma visdo geral desta etapa.

CX) - { 1 se Ci(X) = RX)
0 se Ci(X)#R(X)

Como resultado dessa etapa € produzida uma matriz, exemplo representado pela
tabela [3.4] onde cada linha corresponde aos acertos (1) e erros (0), das predi¢oes feitas
pelos classificadores base, para um determinado documento do conjunto de dados de
validagdo. Essas informagdes sdo usadas na etapa de consulta para selecdo customizada

dos classificadores.
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Figura 3.4: Etapa de validacao.

Validagao

Treino

g V(X) = {G(X), .., CL(X)}
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Teste O O

Tabela 3.4: Exemplo de matriz com as predicdes dos documentos do conjunto de dados
de validacao.

Ci(X) | CoX) | Cs(X) | -+ | CuX)
Vi(X) 1 0 0 1 1
Va(X) 0 0 0 1 1
V3(X) 1 0 1 0 1
Va(X) 1 1 0 1 1

3.2.1.6 Segunda etapa de treinamento

Uma das contribui¢cdes do nosso método € a segunda etapa de treinamento,
que € realizada apds a etapa de validacdo e antes de iniciar a etapa de consulta. Este
segundo treinamento € realizado de forma diferente do primeiro treinamento. Enquanto no
primeiro treinamento os dados de treinamento sdo divididos em treino (64%) e validacao
(36%), no segundo treinamento ndo ha separacdo. Ou seja, o conjunto de dados de
treinamento € usado inteiramente para treinar os classificadores base. O treinamento
continua sendo realizado para cada um dos classificadores base do ensemble, com 0s
mesmos hiperparametros selecionados na fase de GridSearch e com validacdo cruzada de
10 (dez) folds. O propésito de realizar o segundo treinamento é melhorar a precisdo dos
classificadores base, para a predi¢cdo dos documentos de consulta, na préxima etapa do

nosso método. Quanto mais dados tivermos para treinar o algoritmo mais alto podera ser
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o nivel de precisao deste algoritmo. Entdo, nossa abordagem utiliza todo o conjunto de
dados de treino para realizar o treinamento dos classificadores base.

Dessa forma, nosso método deixa os classificadores base pré-treinados para
realizar a préxima etapa do método (etapa de predicdo dos documentos de consulta).
Com esta técnica, nosso método faz um unico treinamento, dos classificadores base,
para todos os documentos de teste que serdo classificados. Nosso método diferencia-
se das abordagens encontradas na literatura, como por exemplo, o método MetaLazy
proposto por [Mendes L. E. 2020]. Pois estas abordagens ao receberem cada documento
de consulta para ser classificado, identificam os k vizinhos do documento de consulta e
entdo realizam o treinamento dos classificadores base utilizando a vizinhanga identificada,
como conjunto de dados de treino. Ou seja, o treinamento € feito para cada documento de

consulta. Uma visdo geral desta etapa do nosso método € apresentada na figura

Figura 3.5: Segunda etapa de treinamento.

Treinamento

@
Treino “ @ o
‘OOO Realizado com os conjuntos de

O O dados de treino e validag&o

Para cada um dos classificadores base

Validacao ] ") ®

Teste O O

3.2.1.7 Etapa de consulta

Nossa abordagem inicia a etapa de consulta (teste) com os classificadores base
pré-treinados. Esta abordagem proporciona um ganho de desempenho em relagdo aos
métodos Lazy, ja que estes métodos treinam os classificadores base apds receberem um
documento de consulta para ser classificado e geralmente com a utilizagdo da vizinhanga

(k-NN) do documento de consulta como conjunto de treino.
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O método proposto faz a selecdo customizada do classificador ou subconjunto
de classificadores baseada na regido local de competéncia do classificador base. Nossa
abordagem utiliza o conjunto de validacao para identificar os k vizinhos do documento de
consulta (regidao local) e selecionar o classificador mais competente ou o subconjunto
de classificadores mais competentes. A particularidade desse conjunto de validacdo é
que, para cada um dos seus documentos, temos a informacdo de quais classificadores
do ensemble acertaram a sua predicdo. As informacgdes das predi¢des, dos documentos
do conjunto de validacdo, sdo armazenadas na etapa de validacdo, conforme exemplo
apresentado na tabela[3.4] Baseados nessas informagdes realizamos a selegéo customizada
do(s) classificador(es).

Na selec¢éo dindmica proposta pelo presente trabalho considere Xj, i = {1,...,k}
como sendo os Kk vizinhos mais proximos do documento de consulta X e considere
um conjunto de L classificadores Cj, j = {1,...,L}. O subconjunto de classificadores
dinamicos selecionados C*, para classificar o documento de consulta, ¢ composto pelos
classificadores C; que classificam corretamente pelo menos um dos k vizinhos de X.
Classificadores que ndo classificam corretamento pelo menos um dos k vizinhos de X; sd@o
desconsiderados para compor o ensemble que fard a predicao do documento de consulta.

Para cada documento de consulta, recebido pelo método, sdo identificados os
k vizinhos mais proximos do documento de consulta, na base de dados de validagdo.
Com os k vizinhos identificados buscamos nos vetores, gerados na etapa validacdo
V(X) = {C1(X), C2(X), ..., C.(X), quais classificadores acertaram as predi¢des para esses
vizinhos. Os classificadores, que acertaram a predi¢do de pelo menos um dos k vizinhos,
sao selecionados e usados para fazer a predi¢ao do documento de consulta. Com as infor-
macodes das predicdes nosso método realiza a combinagdo dos resultados dos classificado-
res para fazer a predigdo final do documento de consulta. Na figura[3.6]é apresentada esta
etapa do método. Nosso método utiliza a combinacdo de rétulos de classes, onde apenas
os rétulos das classes sdo avalidadas nas saidas dos classificadores. Com os rétulos das

classes nosso método pode realizar uma das trés formas de ensemble a seguir:

* Votacao majoritaria (SMART vm) - escolha da classe com maior votacao;

* Ponderacao por similaridade (SMART ps) - soma as distancias entre o documento
de consulta e seus vizinhos, para cada classificador. Normalizado pelo maior valor
acumulado;

* Ponderacao por acerto (SMART pa) - calcula o niimero de predi¢cdes corretas nos

k vizinhos, para cada classificador. Normalizado pelo maior valor acumulado.

A descric@o completa das trés formas de ensemble é apresentada na secao
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Figura 3.6: Etapa de consulta (teste).
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Durante os experimentos foi verificado que, para alguns documentos de consulta,
os classificadores base nao acertam a predi¢do de nenhum dos seus k vizinhos. Quando
isso ocorre, 0 método proposto seleciona a classe que foi mais votada, entre os k vizinhos,

e a atribui ao documento de consulta.

3.2.2 Paralelismo

A classificac@o automadtica de documentos € uma tarefa que requer um alto custo
computacional pois, no caso da abordagem Lazy, deve operar no momento da classificacio
e além disso envolve o uso de grandes conjuntos de dados. Como forma de acelerar o
método proposto, foi utilizado o paralelismo em determinadas partes da implementacdo
com o uso do Scikit-Learn (biblioteca de aprendizado de mdquina de cddigo aberto para
linguagem Python). Essa biblioteca possibilita o uso de paralelismo com alteracdo de
parametros no momento da chamada de seus métodos.

Outra abordagem testada para acelerar o desempenho do nosso método foi a
utilizacdo da biblioteca RAPIDS cuML, que implementa o paralelismo de granularidade
fina em aceleradores graficos (GPU). Esta abordagem estd em andamento e tem grande

potencial para acelerar as operagdes do nosso método.



3.3 Experimentos realizados e discussdes 60

3.3 Experimentos realizados e discussoes

Para avaliar o método SMART consideramos conjuntos de dados variados (tama-
nho, assimetria, esparsidade e nimero de classes), de duas tarefas importantes da classifi-
cacdo de documentos, categorizagdo de topicos e andlise de sentimentos. As informagdes
gerais a respeito dos conjuntos de dados sdo apresentadas na tabela|3.1

Abaixo sdo apresentados alguns parametros utilizados nos experimentos.

» Foram utilizados os seguintes classificadores para construir o ensemble: SGD,
Logistic Regression, SVM, Naive Bayes Multinomial, Random Forest e k-NN,

* Método SMART vm: ensemble com votagdo majoritdria;

* Método SMART ps: ensemble com ponderacdo por similaridade;

* Método SMART pa: ensemble com ponderacao por acerto;

* Foi realizado GridSearch para encontrar os melhores hiperparametros para um dado
classificador em cada conjunto de dados;

* Os conjuntos de dados foram separados em treino, validacao e teste;

* Foi utilizada validacdo cruzada com 10 folds;

* Foram usados valores de k = {5, 10, 100, 200} para encontrar os vizinhos do

documento de consulta;

Na avaliacdo do nosso método (SMART) com a baseline (MetaLazy) foram
utilizadas duas métricas padronizadas, amplamente usadas para avaliar classificacdo
de documentos, macro averaged FI1 (macroFl) e micro averaged FI (microFI). As
duas métricas sdo baseadas nas métricas Precisdo (Precision) e Revocacdo (Recall). A
macroFl mede a eficdcia da classificacdo, calculando a média aritmética simples da
métrica Flpdsa entre todas as classes do conjunto de dados. Enquanto a microF1 calcula
a fragdo dos documentos classificados corretamente em cada classe.

Os resultados obtidos sdo apresentados na tabela Comparamos as versdes
do método proposto SMART com o método MetaLazy (baseline) e com outros métodos
descritos na literatura, em especial incluimos o método BERT [Devlin et al. 2018]] (do
Google) que vem recebendo bastante atencdo recentemente. Os melhores resultados
sdo apresentados em negrito. Como pode ser observado nos resultados, nenhum dos

classificadores consegue ter o melhor desempenho em todas as situagdes experimentadas.
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Tabela 3.5: Resultados dos experimentos.

Posicionamento
20NG REUT90 4UNI ACM YELP STANFORD .
Médio
macroF1 | 89.68 (4) | 38.79(3) | 73.58 (3) | 68.37(3) | 9494 (4) | 81.21(5) 3.6
SMART vmn .
microF1 89.97 70.06 82.97 79.33 94.94 81.33
macroFl | 89.77(2) | 39.72(1) | 74.54 (1) | 69.16 (1) | 95.00 (2) | 81.25(3) 1.8
SMART ps .
microF1 90.06 70.19 83.02 79.28 95.00 81.33
macroF1 | 89.75(33) | 39.41(2) | 74.52(2) | 69.14 (2) | 95.00 (3) | 81.25(4) 2.6
SMART pa .
microF1 90.03 70.02 83.07 79.10 95.00 81.33
Metal. macroF1 | 91.17 (1) | 33.89(5) | 60.89(6) | 65.07 (5 | 91.39(6) | 83.18 (1) 4.0
etalLa:
| microFl | 91.46 66.96 77.99 78.74 91.40 $3.27
BERT macroF1 | 84.05(6) | 35.37(4) | 69.58 (5) | 59.25(6) | 97.26 (1) | 83.07 (2) 4.0
microF1 84.39 67.57 83.64 76.46 97.26 83.31
SYM macroF1 | 88.86(5) | 33.55(6) | 71.57(4) | 67.13(4) | 94.32(5) | 81.20(6) 5.0
microF1 89.01 68.51 80.71 76.80 94.32 81.30

Considerando os conjuntos de dados desbalanceados (REUT90, 4UNI e ACM),
observamos que tanto o método MetalLazy quanto o método SMART foram capazes de
identificar corretamente documentos pertencentes as classes menores (com menos docu-
mentos), sem deixar de fazer as predi¢des corretas para as classes maiores (classes com
mais documentos). No trabalho MetaLazy, proposto por [Mendes L. F. 2020], é descrito
que o seu método identifica corretamente documentos pertencentes tanto as classes com
menos documentos quanto as classes com mais documentos. Para compararmos os dois
métodos, e sabermos como o método SMART se comporta em relacdo a predicao dos
documentos por classe, foi feita uma contagem de acertos e erros das predi¢des dos docu-
mentos para cada classe, em cada um dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Esta avaliacdo indica que os dois métodos possuem alto desempenho em termos
da métrica macroF1, além de produzirem resultados competitivos na métrica microF1. A
tabela[3.5] coluna Posicionamento Médio, apresenta o posicionamento de cada classifica-
dor, baseado na métrica macroF1, em cada um dos conjuntos de dados. Esses resultados
demostram a consisténcia do método SMART (principalmente o SMART ps) que apre-
senta resultados competitivos em 5 conjuntos de dados dos 6 avaliados. O valor da coluna
Posicionamento Médio é calculado da seguinte forma: soma-se os valores de cada linha
(posicionamento do classificador no conjunto de dados) e divide pelo nimero de con-
juntos de dados utilizados. O classificador que obteve o menor valor de média é o que
apresenta melhor posicionamento médio. Ou seja, € o classificador que obteve o melhor

resultado de macroF I na média, para todos os conjuntos de dados utilizados.

3.3.1 Tempo de execuciao

Nesta secao, analisamos o0 método SMART em termos de tempo de execugdo.
Primeiramente, comparamos o tempo de execucdo (GridSearch + Treinamento) do mé-
todo SMART com o tempo do MetaLazy (baseline) e dos demais métodos dos experi-

mentos. Depois fazemos uma comparagdo de tempo de consulta (Predi¢do) entre os mé-
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todos. A primeira comparagdo da andlise (GridSearch + Treinamento) consiste no tempo
médio gasto para encontrar os melhores hiperparametros para os classificadores base e
treinar cada classificador com o conjunto de dados de treinamento. A segunda compara-
cdo (Predi¢do), consiste no tempo médio para fazer a classificacio de um documento de
consulta. Os métodos MetaLazy e SMART foram implementados utilizando a técnica de
validagdo cruzada. Portanto, para medir o tempo de execugdo nos dois casos foram feitos

os seguintes cdlculos:

* GridSearch + Treinamento - para cada conjunto de dados somamos o tempo para
executar cada fold e, em seguida, dividimos pelo nimero total de folds;

* Predicao - para cada conjunto de dados somamos o tempo para executar cada fold
e, em seguida, dividimos pelo nimero total de folds e depois dividimos pelo nimero

de documentos do conjunto de teste.

Os experimentos dos métodos SMART e MetalLazy foram realizados utilizando
uma maquina com Intel Xeon CPU E5-2620 com 12 ntcleos, 32GB de meméria RAM
e quatro placas graficas (GPU) Ge-Force GTX Titan Black com 6GB de memdria. A
linguagem de programacgao usada foi Python (3.5) com biblioteca scikit-learn (0.20.3).
Os métodos BERT e SVM foram executados em uma maquina miquina muito similar,
com CPU Intel(R) Core(TM) 17-5820K 3.30GHz com 64GB de meméria RAM e uma
placa gréfica (GPU) K40c com 12GB de memoria.

A tabela [3.6) apresenta os resultados de tempo de execugdo do GridSearch
+ Treinamento. Nesta comparagdo apresentamos os resultados apenas do SMART ps,
porque os valores de tempo de execucdo de GridSearch + Treinamento sdo os mesmos
para as trés formas de ensemble do nosso método. E preciso observar que o tempo de
GridSearch + Treinamento é computado em uma etapa de pré-processamento. Outra
observagdo, que pode ser feita, € que por ser utilizada a grade de pesquisa (GridSearch),
quanto mais parametros forem informados para a grade mais tempo serd gasto nesta etapa.

Isto influencia no tempo de execucdo de cada um dos métodos comparados.

Tabela 3.6: Tempo médio de execu¢ao do GridSearch + Treinamento (segundos).

20NG REUT90 4UNI ACM YELP STANFORD

SMART ps 13543 3695 2360 4580 1762 164
MetaLazy 8326 11804 1526 5175 522 141
BERT 79678 25023 24110 32687 9467 702
SVM 5549 4058 1196 3135 172 1

Inicialmente, para construir o ensemble do método proposto, foram utilizados
seis classificadores (SGD, Logistic Regression, SVM, Naive Bayes Multinomial, Random
Forest e k-NN), mas com os experimentos foi observado que os métodos Random Forest

e k-NN tem um alto custo computacional. Por isso, foram implementadas duas versdes
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do método SMART, uma com os 6 (seis) classificadores base, citados acima, e outra
com 4 (quatro) classificadores base. Na versdo com 4 (quatro) classificadores base foram
retirados os algoritmos Random Forest e k-NN. Um detalhamento, sobre as versdes do
método proposto, com 4 (quatro) e com 6 (seis) classificadores, € apresentado na sec¢ao
3.3.3]

A versdo final, da implementacio do método SMART, que € utlizada para
comparar com as baselines, ficou com quatro classificadores base. Essa abordagem
proporcionou um ganho de desempenho de execugdo de até 5x, em relacdo ao método
MetaLazy. O ganho de execucao foi conseguido no tempo de consulta (Predicao), sendo
que o ganho de 5x foi alcan¢ado nos experimentos com o conjunto de dados STANFORD.
Os resultados alcangados sdo apresentados na tabela[3.7]

Tabela 3.7: Tempo médio de execugdo da Predicao (segundos).

20NG  REUT90 4UNI ACM YELP  STANFORD
SMART ps  0.041 0.0353 0.0211  0.0205 0.0102  0.0050
Metalazy 0.0936  0.1140 0.0561 0.0731 0.0312  0.0260
BERT 0.0001  0.0022 0.0044  0.0301  0.0009  0.0002
SVM 0.0051  0.0040 0.0030  0.0022  0.0006  0.0001

E importante considerar que o MetaLazy é um aprendiz postergado (Lazy Lear-
ner) enquanto o método SMART € considerado semi-lazy. Os dois métodos tem aborda-
gens diferentes para a etapa de consulta (predi¢do), onde para cada documento de con-

sulta, s3o executados os seguintes passos:

* MetalLazy

1. Identfica os k vizinhos do documento de consulta e suas distancias;

2. Calcula os pesos baseados nas distancias;

3. Adiciona novas coocorréncias de caracteristicas nos dados de treinamento e
no documento de consulta;

4. Treina o classificador usando, como conjunto de treinamento, os k vizinhos do
documento de consulta e classifica 0 documento de consulta. Utiliza poucos

documentos (k) para treinar o classificador.

* SMART

1. Idenfica os k vizinhos do documento de consulta e suas distancias;

2. Seleciona o(s) classificador(es) que acertaram a predi¢do de pelo menos um
dos k vizinhos;

3. Faz a predicdo do documento de consulta com o(s) classificador(es) seleci-
onado(s). Identifica a classe mais votada entre os classificadores seleciona-
dos (SMART vm); ou calcula os pesos para cada classificador selecionado
(SMART ps e SMART pa);
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4. Faz a classificacdo do documento de consulta, combinando as predi¢des dos

classificadores selecionados.

Na etapa de consulta (Predi¢do), pode ser observada uma diferenca, entre os
métodos MetaLazy e SMART, que impacta no tempo de execugdo, fazendo com o que
o método SMART obtenha ganho de desempenho em relagdo ao MetaLazy. Enquanto o
Metalazy faz o treinamento dos classificadores base, com os k vizinhos mais proximos
do documento de consulta, para cada documento de consulta. O método SMART faz um
pré-treinamento dos classificadores base antes de receber os documentos de consulta.
Os classificadores base sdo pré-treinados em uma etapa anterior a etapa de consulta,

conforme descrito na se¢do [3.2.1.6]

3.3.2 Testes estatisticos

Foi realizada uma comparacao estatistica, entre os métodos MetalLazy e SMART,
com a utilizacao do ¢-teste pareado com validag¢do cruzada em k-folds. A hipdtese nula a
ser testada € que para um determinado conjunto de dados e dois métodos de classificacdo,
nao ha significancia entre os resultados de precisdo (acurdcia) destes métodos, ou seja,
comprovar que os métodos nao possuem diferenca significativa entre os seus resultados.

Para executar os testes foi utilizado um programa desenvolvido na linguagem

Python. Foram informados os seguintes parametros para o programa:

* Tabela com os resultados de macroF 1 dos métodos comparados;
* Tabela com os resultados de microF1 dos métodos comparados;
* Intervalo de confianca de 95% e nivel de significancia de 0.05 (100% - 95% = 5%);

A execucao dos testes estatisticos comparou a versao SMART ps com 4 (quatro)
classificadores base e o método MetalLazy. Foi utilizada a versio SMART ps porque € a
versdo, do nosso método, que apresenta os melhores resultados de precisdo. Para fazer o
célculo dos testes estatisticos, foi executado o ¢-teste pareado com validagio cruzada em
10 folds, para cada um dos conjuntos de dados dos experimentos. A tabela [3.8] apresenta
as seguintes informacgdes para os métodos SMART ps e MetaLazy em cada conjunto de

dados dos experimentos:

* Resultados de precisdo para as métricas macroF'1 e microF1,;

* Linha ps — pp - diferengas entre as precisdoes dos métodos SMART ps e MetaLazy
em cada fold do conjunto de dados separado por métrica. Onde, pa € o valor da
precisdo para o método SMART ps e pg € o valor da precisdo para o método
Metalazy;
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* Coluna r-valor - valor calculado com a equag@o [2-19para um determinado conjunto
de dados e métrica de avaliacdo (macroF1 ou microF1). Este valor é usado para

indicar se os algoritmos testados possuem diferenca estatistica ou nao.

Tabela 3.8: Resultados do t-teste pareado calculado com macroF1 (%) e microF 1(%).

20NG
Métrica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 t-valor
SMART ps 9140 | 88.70 | 90.03 | 89.70 | 89.90 | 90.40 | 89.40 | 89.30 | 89.40 | 89.00
MetaLazy | "™°F1| 9205 | 90.23 | 90.74 | 91.13 | 90.96 | 91.84 | 90.89 | 91.10 | 91.89 | 90.90
A - PB 065 | -153 | 071 | -1.43 | -1.06 | -1.44 | -1.49 | -1.8 | 249 | -1.90 | 8.2878
SMART ps | . 91.50 | 89.10 | 90.60 | 90.00 | 90.01 | 90.50 | 89.90 | 89.50 | 89.80 | 89.10
MetaLazy | "™ | 9223 | 90.63 | 91.05 | 9141 | 9125 | 92.08 | 91.28 | 9127 | 9238 | 91.04
PA - P8 073 | -1.53 | 045 | -1.41 | -124 | -1.58 | -1.38 | -1.77 | -1.58 | -1.94 | 9.4356
REUT90
Métrica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 t-valor
SMART ps 4030 | 35.90 | 40.20 | 40.30 | 41.00 | 36.00 | 39.90 | 36.70 | 41.50 | 40.20
MetaLazy | "™°F1| 3680 | 2776 | 33.05 | 3229 | 3631 | 32.06 | 38.25 | 31.67 | 3530 | 3534
DA - PB 341 | 814 | 715 | 801 | 469 | 394 | 1.65 | 503 | 620 | 486 | 8.0609
SMART ps | . 69.60 | 69.20 | 68.70 | 71.20 | 71.00 | 69.10 | 72.10 | 70.90 | 69.50 | 71.30
MetaLazy | ™1 | 6666 | 6746 | 6540 | 67.32 | 67.39 | 65.54 | 68.54 | 67.90 | 6595 | 67.44
DA - PB 294 | 174 | 330 | 388 | 361 | 356 | 356 | 3.00 | 355 |38 | 165068
4UNI
Meétrica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 t-valor
SMART ps 78.10 | 72.60 | 69.80 | 72.40 | 73.50 | 72.00 | 72.50 | 76.70 | 78.30 | 76.40
MetaLazy | "°F1| 6092 | 58.86 | 6040 | 59.59 | 61.19 | 57.41 | 5834 | 64.14 | 63.49 | 64.56
PA - P8 17.18 | 13.74 | 940 | 12.81 | 12.31 | 14.59 | 14.16 | 12.56 | 14.81 | 11.84 | 20.2583
SMARTps | 7| 8410 | 8I.90 | 81.20 | 8230 | 8370 | 83.50 | 8420 | 8260 | 85.20 | 81.80
MetaLazy 78.00 | 77.12 | 7771 | 77.95 | 77.83 | 77.31 | 79.60 | 77.50 | 78.82 | 78.09
PA - P8 6.10 | 349 | 435 | 587 | 619 | 131 | 460 | 510 | 1481 | 371 | 49185
ACM
Métrica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 t-valor
SMART ps 70.70 | 69.10 | 66.70 | 67.10 | 638.30 | 69.60 | 71.90 | 68.10 | 71.50 | 68.60
MetaLazy | "°FT| 6479 | 6672 | 6323 | 63.53 | 64.39 | 6459 | 6549 | 64.80 | 66.72 | 66.46
DA - PB 621 | 238 | 347 | 157 | 391 | 501 | 641 | 33 478 | 214 | 7.4307
SMART ps | . 79.60 | 78.90 | 79.40 | 79.60 | 79.50 | 78.10 | 80.00 | 80.30 | 79.00 | 78.40
MetaLazy | ™| 7879 | 7886 | 78.45 | 78.56 | 78.87 | 77.29 | 78.69 | 80.01 | 78.84 | 78.91
PA - P8 081 | 004 | 095 | 1.04 | 063 | 081 | 131 | 029 | 016 | -0.51 | 3.1794
YELP
Meétrica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 t-valor
SMART ps 95.00 | 94.20 | 94.40 | 94.20 | 94.40 | 96.60 | 95.80 | 94.20 | 97.00 | 95.00
MetaLazy | "°F1| 9150 | 9299 | 87.98 | 90.40 | 90.98 | 92.79 | 92.19 | 91.39 | 93.60 | 89.99
Pa - P8 341 | 121 | 642 | 380 | 342 | 381 | 361 | 281 | 340 | 501 | 8.6472
SMARTps | "1 9500 | 9420 | 9440 | 9420 | 9440 | 96.60 | 9580 | 9420 | 97.00 | 95.00
MetaLazy 91.60 | 93.00 | 88.00 | 90.04 | 91.00 | 92.80 | 92.20 | 91.40 | 93.60 | 90.00
oA - PB 340 | 120 | 640 | 416 | 340 | 380 | 3.60 | 280 | 3.40 | 5.00 | 8.6684
STANFORD
Meétrica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 t-valor
SMARTps | 178650 | 7840 | 91.70 | 8040 | 8330 | 82.90 | 6660 | 77.10 | 85.70 | 79.90
MetaLazy 86.44 | 83.67 | 86.10 | 77.77 | 8328 | 82.85 | 83.28 | 82.84 | 85.71 | 79.93
PA - PB 002 | 527 | 560 | 263 | 002 | 005 | - 574 | 001 | -0.03 | 0.9992
16.68
SMARTps | "] 8650 | 7840 | 91.70 | 8060 | 8330 | 83.30 | 66.70 | 77.10 | 87.70 | 80.00
MetaLazy 86.48 | 8378 | 86.11 | 7777 | 8333 | 83.33 | 83.33 | 82.85 | 85.71 | 80.00
PA - PB 002 | 538 | 559 | 2.83 | -0.03 | -0.03 | - 575 | 199 | 000 | 0.8798
16.63

Conforme apresentado na subsegdo [2.2.4] um z-teste pareado pode ser realizado
com a condugdo de i execucdes dos algortimos comparados. Nos nossos experimentos
utilizamos os 10 folds de cada conjunto de dados como as i execug¢des. Com os valores
da linha pa — pg, o0 nivel de significancia 0.05, e o grau de liberdade n - I = 9, podemos

calcular o t-valor. Com o nivel de significancia e o grau de liberdade encontramos, na
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tabela de distribui¢do T EI (two-tails), o valor tabulado de 2.262. Este valor encontrado,
na tabela de distribui¢do, é comparado com o -valor (|¢|) calculado para cada conjunto
de dados e métrica. A hipétese nula pode ser rejeitada se |t| > tg 975 = 2.262, se
[t| < tg0.975 = 2.262 aceita-se a hipdtese nula. Na tabela com os valores da coluna

t-valor, podemos verificar que o t-teste pareado indica:

* Hipoétese nula rejeitada para o conjunto de dados 20NG. O Método MetalLazy possui
melhores resultados, em macroF1 e microF1;

* Hipdtese nula rejeitada para os conjuntos de dados REUT90, 4UNI, ACM e YELP.
Sendo que o método SMART ps possui os melhores resultados, tanto em macroF1
quanto em microFI;

* Hipdtese nula aceita para o conjunto de dados STANFORD nas métricas macroF1

e microF1.

3.3.3 Versoes do método SMART

Inicialmente, o ensemble do método proposto, foi construido com a utilizagdo
de seis classificadores base (SGD, Logistic Regression, SVM, Naive Bayes Multinomial,
Random Forest e k-NN). Com os experimentos realizados foi observado que os métodos
Random Forest e k-NN tem alto custo computacional no momento da predicdo dos
documentos de consulta, além disso o método Random Forest também apresenta alto
custo computacional no treinamento do classificador. Apds avaliar os resultados de
precisdao e tempo de execugdo da primeira versdo, foi criada uma segunda versdo do
método com a utilizagdo de apenas quatro classificadores base, nessa segunda versao

foram retirados os classificadores Random Forest € k-NN.

Tabela 3.9: Comparativo da precisdo entre as duas versdes com 4 e 6 classificadores do
método SMART.

N° Classif. | 20NG | REUT90 | 4UNI | ACM | YELP | STANFORD

macroF1 89.68 | 38.79 73.58 | 68.37 | 94.94 81.21
SMART v 4

microF1 89.97 | 70.06 82.97 | 79.33 | 94.94 81.33

macroF1 89.77 | 39.72 74.54 | 69.14 | 95.00 81.25
SMART ps . 4

microF1 90.06 | 70.19 83.02 | 79.25 | 95.00 81.33

macroF1 89.75 | 39.41 74.52 | 69.16 | 95.00 81.25
SMART pa . 4

microF1 90.03 | 70.02 83.07 | 79.10 | 95.00 81.33

macroF1 89.70 | 35.11 72.28 | 68.31 | 95.00 81.21
SMART vin X 6

microF1 89.95 | 68.33 83.09 | 79.96 | 95.00 81.33

macroF1 90.11 35.92 7342 | 69.60 | 95.08 81.79
SMART ps . 6

microF1 90.36 | 69.19 83.55 | 79.89 | 95.08 81.87

macroF1 90.16 | 35.83 7296 | 69.50 | 95.12 81.48
SMART pa . 6

microF1 90.41 69.06 83.41 | 79.96 | 95.12 81.60

Uhttps://www.sjsu.edu/faculty/gerstman/StatPrimer/t-table.pdf
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Estas duas versdes do método SMART possuem resultados semelhantes de
precisdo, conforme apresentado na tabela [3.9] No entanto, o tempo de execugdo, na
etapa de teste, da versao com quatro classificadores, obteve um ganho de desempenho,
em relacdo a versdo com seis classificadores. Os resultados sdo apresentados na tabela
[3.10]e demonstram, por exemplo, ganho de desempenho de /0x para o conjunto de dados
ACM e ganho de desempenho de 30x para o conjunto de dados STANFORD, na etapa de
consulta (Predi¢ao). Este ganho de desempenho deve-se ao fato de termos retirado os dois
algoritmos Random Forest € k-NN do conjunto de classificadores do nosso método e ndo
por alguma estratégia proposta em nosso método.

O tempo de execuc¢do, na etapa de consulta (Predi¢cdo), foi o que motivou a im-
plementacdo da versdo com quatro classificadores, pois a versdo com seis classificadores
obtinha tempo de execu¢do acima da baseline (MetalLazy) utilizada. Como os resultados
de precisdo, entre as versdes do método SMART, sdo muito semelhantes, o tempo de
predi¢do dos documentos de consulta foi o que mais contribuiu para optarmos pela ver-
sdo com quatro classificadores, no momento da comparag¢do com os demais métodos dos

experimentos.

Tabela 3.10: Comparativo do tempo médio de execugdo (segundos), entre as versdes do
método SMART com 4 e 6 classificadores.

N° Classif.  20NG REUT90 4UNI ACM YELP  STANFORD

GridSearch + Treinamento 13543 3695 2360 4580 1762 164
SMART v . 4
Predicdo 0.0441  0.0350 0.0231 0.0228 0.0124  0.0275
GridSearch + Treinamento 13543 3695 2360 4580 1762 130
SMART ps . 4
Predicao 0.0410  0.0353 0.0211  0.0205 0.0102  0.0050
GridSearch + Treinamento 13543 3695 2360 4580 1762 130
SMART pa . 4
Predigdo 0.0447  0.0355 0.0228 0.0209 0.0150 0.0303
GridSearch + Treinamento 16213 5115 3508 6750 2344 255
SMART vm . 6
Predicao 0.2551  0.1766 02174  0.2062  0.1859  0.1657
GridSearch + Treinamento 16213 5115 3508 6750 2344 255
SMART ps . 6
Predigdo 0.2536  0.1793 0.2134  0.2078  0.1824  0.1695
GridSearch + Treinamento 16213 5115 3508 6750 2344 255
SMART pa . 6
Predicao 0.2534  0.1781 0.2152  0.2083  0.1862  0.1690

3.3.4 Regiao de competéncia do documento de consulta

A definicdo de uma regido de competéncia (vizinhan¢a do documento de con-
sulta) é de fundamental importancia para métodos de selecao dindmica do classificador,
uma vez que o desempenho das técnicas de selecdo dindmica é muito sensivel a defini-
cdo desta regido [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]]. De acordo com [Cruz et al. 2017,
na selecdo dindmica a competéncia dos classificadores é estimada com base em uma
regido local do espago de caracteristicas, onde estd localizado o documento de con-
sulta, denominada regido de competéncia. Essa regido é geralmente definida pela apli-
cacdo da técnica k-NN, para encontrar a vizinhanca do documento de consulta. Em se-

guida, o nivel de competéncia dos classificadores base € estimado, considerando ape-
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nas os documentos pertencentes a regido de competéncia de acordo com alguns critérios
de selecdo. Estes critérios incluem a precisao dos classificadores base nesta regido local
[Woods, Kegelmeyer e Bowyer 1997]] ou ranqueamento [Sabourin et al. 1993]] e modelos
probabilisticos [Woloszynski et al. 2012]. Em seguida sao selecionados o(s) classifica-
dor(es) que alcancaram um determinado nivel de competéncia.

Com a realizacdo dos experimentos, também foi avaliado qual o nimero de
vizinhos, do documento de consulta, mais adequado para o nosso método definir a
regido de competéncia do classificador. Este valor de k € utilizado na etapa de consulta
(teste), para encontrar os vizinhos mais proximos, para cada documento de consulta a
ser classificado. Os vizinhos sdo identificados utilizando o algoritmo k-NN com o uso do
cosseno como medida de distancia. Com a identificacdo dos vizinhos, o nosso método
utiliza-os para selecionar os classificadores base mais competentes (para esta regido de
competéncia), que serdo usados para classificar o documento de consulta. Foram feitos

experimentos utilizando os seguintes intervalos de valores para k,:

e De 1 a 20, variando de 2 em 2;
e De 1 a 1.000, variando de 100 em 100;
¢ Valores aleatorios: 10, 20, 30, 50, 70.

Com a avaliacdo dos resultados obtidos foram escolhidos os seguintes valores
para k = {5, 10, 100, 200}, pois com estes valores nosso métodos alcangou os melhores
resultados de precisdo. Na tabela [3.11] sdo apresentados resultados de precisdo (medidas
macroFl e microF1), alcangados para diferentes valores de k, utilizando o método
SMART com quatro classificadores. Como pode ser observado na tabela[3.11] geralmente
os melhores resultados sdo alcancados para valores pequenos de k. Isto indica que quanto
mais proxima € a vizinhanga do documento de consulta (regido de competéncia), melhores
sdo os resultados de precisao.

Apesar desses valores de k terem contribuido para o método SMART alcan-
car resultados significativos, em relacdo a baseline, € necessario um estudo mais apro-
fundado para encontrar o valor ideal de k, na definicdo da regido de competéncia
do classificador. Os trabalhos [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018|] e [Cruz et al. 2017
apresentam algumas abordagens, além do algoritmo k-NN [Ko, Sabourin e Jr 2008] e
[Woods, Kegelmeyer e Bowyer 1997]], que podem ser adotadas para definir a regido de
competéncia do classificador, como métodos de agrupamento (por exemplo, K-Means)
[Kuncheva 2000]], modelo de funcio potencial [Woloszynski et al. 2012] e espago de de-
cisdo [Giacinto e Roli 2001]. Um valor de k mais ajustado ao método proposto pode con-
tribuir para ganho de precisdo do classificador. Para o conjunto de dados STANFORD s6
foram utilizados os valores de k = {5, 10, 100}, na busca dos vizinhos do documento de

consulta, porque o conjunto de dados de valida¢do tem menos de 200 documentos.
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Tabela 3.11: Resultados de precisdo para diferentes valores de k. Métodos com 4 classifi-
cadores

k Métrica 20NG | REUT90 | 4UNI | ACM | YELP | STANFORD

macroF1 | 89.68 | 38.79 73.58 | 68.37 | 94.94 81.21
SMART v 5 X

microF1 89.97 | 70.06 82.97 | 79.33 | 94.94 81.33

macroF1 | 89.71 39.72 74.04 | 69.14 | 95.02 81.25
SMART ps 5 .

microF1 89.99 | 70.19 82.78 | 79.25 | 95.02 81.33

macroF1 | 89.70 | 39.41 74.12 | 69.14 | 95.02 81.25
SMART pa 5 .

microF1 89.99 | 70.02 82.89 | 79.29 | 95.02 81.33

macroF1 | 89.67 | 38.54 73.58 | 68.25 | 94.94 81.21
SMART vmn 10 .

microF1 89.96 | 70.25 82.96 | 79.34 | 94.94 81.33

macroFl | 89.77 | 39.24 74.52 | 68.96 | 95.00 80.97
SMART ps 10 .

microF1 90.06 | 70.97 83.03 | 79.32 | 95.00 81.04

macroF1 | 89.75 | 39.09 74.54 | 69.05 | 95.00 80.97
SMART pa 10 .

microF1 90.03 | 70.80 83.07 | 79.33 | 95.00 81.04

macroFl | 89.67 | 37.77 73.58 | 68.25 | 94.94 81.21
SMART v | 100 .

microF1 89.96 | 70.08 82.96 | 79.34 | 94.94 81.33

macroF1 | 89.85 | 39.05 74.57 | 68.93 | 95.02 81.22
SMART ps 100 .

microF1 90.01 71.46 83.09 | 79.29 | 95.02 81.30

macroFl | 89.83 | 39.06 74.74 | 68.94 | 95.00 81.22
SMART pa 100 .

microF1 90.10 | 71.50 83.16 | 79.28 | 95.00 81.30

macroF1 | 89.67 | 37.77 73.58 | 68.25 | 94.94 -
SMART vm | 200 .

microF1 89.96 | 70.08 82.96 | 79.34 | 94.94 -

macroF1l | 89.83 | 39.15 74.60 | 68.92 | 94.08 -
SMART ps 200 .

microF1 90.09 | 71.47 83.07 | 79.24 | 94.08 -

macroF1 | 89.85 | 39.11 74.57 | 68.97 | 95.00 -
SMART pa | 200 .

microF1 90.11 71.46 83.07 | 79.26 | 95.00 -

3.3.5 Discussoes

O presente trabalho defende a criagdao de um conjunto (ensemble) de classifica-
dores para realizar a tarefa de classificacdo automdtica de documentos. O método proposto
SMART, utiliza diversos tipos de classificadores base (heterogéneos), no intuito de me-
lhorar a precisdo final na classificagdo de documentos. A escolha dos classificadores base
foi baseada na precisdo e diversidade destes classificadores. Nosso método foi implemen-
tado com trés formas de ensemble, SMART vm, SMART ps e SMART pa e diferencia-se,
de outras abordagens da literatura, na maneira de treinar os classificadores base. Reali-
zamos 0s experimentos em conjuntos de dados padronizados amplamente utilizados na
tarefa de ADC.

A avaliacdo dos resultados mostra ganho de precisio ou resultados muito com-
petitivos tanto em relacdo ao método MetalLazy (baseline) quanto em relacdo aos outros
métodos utilizados nos experimentos. As trés formas de ensemble do nosso método tem
resultados muito competitivos em relacdo a baseline utilizada. Apesar dos resultados pro-
missores do nosso método, existem abordagens que podem melhorar o seu desempenho.
Na secao 4.3| sdo indicadas algumas técnicas que podem aprimorar 0 método propopsto
neste trabalho.

O uso de unidades de processamento grafico (GPUs) tem se mostrado promis-
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sor na classificacdo automadtica de documentos, conforme podemos ver nos trabalhos
[Rocha et al. 2015]] e [Canuto et al. 2015]]. Pretendemos continuar a investigacao do uso
de paralelismo com GPUs, para acelerar a tarefa de classificagdo automética de docu-
mentos, e a avaliacdo do método proposto em conjuntos de dados maiores, como RCV1
E MEDLINE.



CAPiTULO 4

Conclusoes

4.1 Conclusoes

O presente trabalho apresenta como principal contribui¢do a constru¢dao de um
classificador automdtico de documentos do tipo ensemble. No decorrer da pesquisa foi

obtida a seguinte implementacao:

* Método de classificacdo automadtica de documentos do tipo ensemble, baseado na
selecdo customizada do classificador base considerando a regido local de compe-

téncia do classificador;

Durante o desenvolvimento do método SMART foram esperimentadas varias
abordagens para a constru¢do do conjunto de classificadores e selecdo customizada
do classificador. Com a realizacdo dos experimentos nossa abordagem final mostrou-
se competitiva quando comparada ao método MetaLazy (baseline) e também quando
comparada a outros métodos conhecidos de classificacdo automatica de documentos. Os
experimentos realizados sugerem que o método SMART obteve ganho de precisdo ou
resultados muito competitivos, tanto em relagao ao método MetalLazy, quanto em relacao
aos outros métodos experimentados na tarefa de classificacdo automética de documentos.
A Analise dos tempos de execucdo demonstra que o método SMART consegue um ganho
computacional da ordem de até 5x, nos conjuntos de dados experimentados, em relacdo
ao método Metalazy. Esse ganho computacional foi alcangado na etapa de consulta
(predicao).

Apesar dos resultados promissores acreditamos que nossa abordagem pode ser
melhorada. Como nossa abordagem é customizada para cada documento de consulta,
pode ser realizada a aplicacdo de técnicas de escolha do classificador ou conjunto de
classificadores mais competente, para uma determinada regido local de competéncia do
documento de consulta. Atualmente essas técnicas tem demonstrado bons resultados
na literatura, como pode ser observado nos trabalhos [Cruz, Cavalcanti e Ren 2011],
[Jr, Sabourin e Oliveira 2014], [[Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018|.
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A implementacdo realizada no trabalho proposto possibilitou a publicacdo do

seguinte artigo:

4.2

tados:

4.3

Classificacdo automatica de documentos: aplicagdes e aceleragao - ERAD 2020.

Resultados alcancados

Com a implementacdo do método proposto foram alcangados os seguintes resul-

Selecao customizada do classificador para cada documento de consulta. Ao invés de
selecionar um classificador ou um conjunto de classificadores para um determinado
conjunto de dados nosso método seleciona o classificador ou o conjunto de classi-
ficadores, mais competente, para cada documento de consulta que € apresentado;
Treinamento dos classificadores base, utilizando os conjuntos de dados de treino e
validagdo, antes da etapa de consulta. Nosso método diferencia-se de outras abor-
dagens encontradas na literatura, pois nestas abordagens o treinamento € realizado
utilizando os k vizinhos do documento de consulta como conjunto de dados de
treino e na etapa de consulta;

Ganho de acuricia ou resultados muito competitivos tanto em relacdo ao método
MetaLazy (baseline) quanto em relacdo aos outros métodos utilizados nos experi-
mentos;

Ganho computacional, de até 5x, em relacdo ao método Metalazy, na etapa de

consulta (predi¢do);

Trabalhos futuros

Como contribui¢des futuras, que podem ser exploradas para dar continuidade

e melhorar a proposta apresentada neste trabalho, podem ser relacionados os seguintes

pontos:

Aplicacdo de técnicas de escolha da regido de competéncia do documento de con-
sulta, onde o nivel de competéncia do classificador ou do emsemble é avaliado.
Segundo os autores [Cruz, Sabourin e Cavalcanti 2018]], essas técnicas podem con-
tribuir para melhorar o resultado final da tarefa de classificacio;

Escolha de multiplos critérios para avaliar (medir) a competéncia dos classificado-
res base, na regido local, para alcangcar uma técnica mais robusta de selecdo dina-

mica do classificador;
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* Avaliacdo de outros classificadores para melhorar o desempenho dos resultados
obtidos no método SMART;

* Finalizac¢do da versdo em paralelo na GPU para acelerar a tarefa de Classificacao
Automatica de Documentos;

* Avaliacdo do nosso método em conjuntos de dados maiores como RCV1 ou

Medline para tentar obter maior ganho de precisao.
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