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RESUMO

Este relatorio técnico visa apresentar as principais técnicas da abordagem baseada em apren-
dizado de maquina (AM). O foco de estudo deste trabalho € o aprendizado supervisionado no
qual as classes estdo previamente definidas. O classico algoritmo Naive Bayes é utilizado
como um exemplo do aprendizado supervisionado. Busca-se com este relatério propiciar aos
docentes, discentes, pesquisadores e pessoas interessadas no AM a conhecerem as medidas de
desempenho utilizadas para avaliar um classificador, quais 0s possiveis métodos de particio-
namento que podem ser utilizados e algumas das técnicas de selecdo de caracteristicas utiliza-
das com o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados.
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Relatorio Técnico “Conceitos sobre Aprendizado de Maquina”

1 Introducéo

Este relatorio técnico tem por objetivo apresentar as principais técnicas utilizadas em
uma abordagem baseada em aprendizado de maquina (AM). Este conhecimento é necessario
para os integrantes do projeto “Um Ambiente para Analise de Dados da Doenca Anemia Fal-
ciforme” compreenderem como € realizado aprendizado de méaquina supervisionado. Este
trabalho estd sendo desenvolvido em conjunto com a Universidade de Sdo Paulo (Campus de
Ribeirdo Preto e S&o Carlos), Fundacdo Hemocentro de Ribeirdo Preto, Universidade Federal
de S&o Carlos e Universidade Metodista de Piracicaba.

Os dados iniciais da doenga Anemia Falciforme (PINTO et al., 2009) foram definidos
em cinco classes identificados como importantes para serem utilizados na extracdo de infor-
macdao: paciente, sintoma, fator de risco, tratamento e efeitos. Como objeto de estudo deste
trabalho — que visa extrair informacao de artigos cientificos relacionados a essa doenga — séo
utilizadas as seguintes classes: fator de risco, efeitos positivo e negativo.

Como as classes ja estdo definidas, o interesse deste trabalho encontra-se no aprendi-
zado supervisionado, mais especificamente na classificacdo que trabalha com rotulos de clas-
ses discretos (e.g., paciente normal, paciente com doenca A), diferentemente da regresséo que

lida com valores continuos (e.g., pacientes maiores de 18 anos com altura de 1,8 metros).

2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) é uma area da Inteligéncia Artificial que lida com
problemas de aprendizado computacional a fim de adquirir conhecimento de forma automati-
ca. Um sistema de aprendizado tem a funcdo de analisar informacGes e generaliza-las, para a
extracdo de novos conhecimentos. Para isso usa-se um programa de computador para automa-
tizar o aprendizado (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

O aprendizado utiliza do principio da inducédo (inferéncia I6gica) com o intuito de ob-
ter conclusdes genéricas a partir de um conjunto de exemplos. Um conceito é aprendido efe-
tuando-se inferéncia indutiva sobre os exemplos apresentados. As hipoteses geradas através
dessa inferéncia podem ou ndo preservar a verdade.
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Para a inducéo derivar conhecimento novo representativo, os exemplos das classes tém
que estar bem-definidos e ter uma quantidade suficiente de exemplos, obtendo assim hipéte-
ses Uteis para um determinado tipo de problema. Quanto mais exemplos relevantes seleciona-
dos para treinamento no indutor, mais bem classificado sera o novo conjunto de dados. O ob-
jetivo do algoritmo de inducéo é construir um classificador que possa determinar a classe que
um exemplo n&o rotulado pertence. E possivel rotular um novo exemplo devido a generaliza-
cao.

O aprendizado indutivo pode ser dividido em supervisionado (AS) e nao-
supervisionado (ANS), Figura 1. O AS é utilizado para classificacdo dos exemplos em classes
predefinidas: resolve problemas preditivos. O ANS ¢é utilizado para agrupamento, agrupando
exemplos semelhantes: resolve problemas descritivos. Classificacdo e agrupamento sdo, res-

pectivamente, exemplos desses dois tipos de aprendizado.

Aprendizado
Indutivo

— T

Aprendizado
Nio-
Supervisionado

‘%’rediﬁvu\‘ Descritivo

Classificacio Regressio

Aprendizado
Supervisionado

Figura 1 — Hierarquia do aprendizado.
Fonte: Adaptado de Monard e Baranauskas (2003).

Monard e Baranauskas (2003) classificam AM em alguns paradigmas, a saber: Simbo-
lico, representacfes simbolicas de um problema atraves da analise de exemplos e contra-
exemplos como expressdo logica, arvore de decisdo, regras ou rede semantica. Exemplo: Al-
goritmos de arvore de decisdo como 1D3, C4.5; Estatistico, utiliza modelos estatisticos para
encontrar uma aproximacédo do conceito induzido. Exemplo: Support Vector Machines (SVM)
e aprendizado Bayesiano; Baseado em Exemplos, classifica um novo exemplo com base em
uma classificagdo similar conhecida. Exemplo: Raciocinio baseado em caso e método do k-
vizinhos mais proximos (k-nearest neighbor, kNN); Conexionista, inspirada no modelo bio-
l6gico do sistema nervoso. Exemplo: Redes Neurais; e Evolutivo, modelo biolégico de a-
prendizado. Exemplo: Analogia com a teoria de Darwin.

Alguns métodos tipicos de classificacdo tém sido usados de forma bem-sucedida na

classificacdo textual: KNN, métodos de selecdo de caracteristicas, SVM, classificacdo Bayesi-
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ana e baseada em associacdo (HAN; KAMBER, 2006). Os algoritmos de aprendizado super-
visionado C4.5, SVM, kNN, Naive Bayes foram escolhidos entre os dez algoritmos mais in-
fluentes na area de mineracéo de dados (WU, X. et al., 2007).

O SVM pode ser utilizado para classificagéo e trabalha bem em espaco de alta dimen-
sionalidade, atuando em problemas de duas classes, por exemplo, identificacdo de genes em
pacientes normais e com cancer (GUYON et al., 2002). Naive Bayes ¢ fécil de interpretar e
frequentemente funciona surpreendentemente bem; pode ndo ser o melhor classificador em
alguma aplicagdo especifica, mas normalmente é robusto. Xindong Wu et al. (2007) descre-

vem mais detalhes desses algoritmos.

3 Classificador Supervisionado: Naive Bayes

Classificadores Bayesianos sdo classificadores estatisticos supervisionados, cuja fun-
cao é predizer a probabilidade de um exemplo pertencer a uma determinada classe. Exemplo
(instancia ou padrdo) é descrito por um vetor de valores (atributos) e pelo rétulo da classe
associada. Neste trabalho, exemplo estara associado a sentenca de um artigo e atributo a ter-
mo de uma determinada classe. Para mais informagdes sobre “exemplo”, “atributo” e também
sobre “conceito” consultar Witten e Frank (2005). E baseado no teorema de Bayes (apresen-
tado em seguida), idealizado por Thomas Bayes, sacerdote e matematico inglés, que trabalhou
com probabilidade e teoria da decisdo durante o século XVIII.

Classificacdo Bayesiana é uma das muitas técnicas populares que pode ser usada para
classificacdo de documento eficientemente. Considerado algoritmo de aprendizado indutivo
eficiente e eficaz para AM e mineracgédo de dados (ZHANG, H., 2004). Em alguns dominios o
desempenho tem mostrado comparavel com aprendizado de redes neurais e arvore de decisdo
(MITCHELL, 1997). E frequentemente utilizado em aplicagdes de classificacdo de texto de-
vido a simplicidade e eficacia (IKONOMAKIS; KOTSIANTIS; TAMPAKAS, 2005).

Uma implementacéo simples do classificador Bayesiano é conhecido como Naive Ba-
yes (Naive significa simples em inglés). O termo “simples” surge a partir da independéncia
condicional da classe, isto €, o efeito de um valor de atributo de uma dada classe é indepen-

dente dos valores de outros atributos.

3.1 Teorema de Bayes
Para a explicacdo do teorema de Bayes considera-se que o termo t (“splenic sequestra-
tion”) ¢ uma complicagdo e a sentenca, no contexto de artigos cientificos, representa informa-

¢ao de complicacdo da Anemia Falciforme.
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O evento A ocorre quando uma sentenca contém o termo t. P(A) é a probabilidade da
sentenca A conter o termo t. O evento B ocorre quando uma sentenca € de complicacdo. P(B)
é a probabilidade da sentenca B ser uma complicacdo. P(A|B) é a probabilidade de uma sen-
tenca A conter o termo t dado que B é uma complicacao.

Em problemas de classificacdo, procura-se determinar P(B|A) que é a probabilidade
de ocorrer o0 evento B dado que o evento A aconteceu. P(B|A) é a probabilidade da sentenca
B ser uma complicagdo dado que A contém o termo t.

O algoritmo de Bayes conhece a priori P(A), P(B), P(A|B) analisando os exemplos

de treinamento. P(B|A) é calculado pela férmula de Bayes, Equacéo (1).

P(A|B) P(B)

P(B|A) = a0

@)

3.2 Classificacdo com Naive Bayes
Segundo Mitchell (1997), o classificador Naive Bayes esta entre os mais eficazes algo-
ritmos para aplicacOes de classificagdo de documentos textuais. Han e Kamber (2006) apre-
sentam o processo de classificacdo do Naive Bayes dividida em cinco passos, a saber:
1. Seja D um conjunto de treinamento de sentencas distribuidas nas respectivas
classes. Cada sentenca € representada por um vetor de termos n-dimensional,
X = (X1,X,, ..., X,,) e cada termo esta relacionado a sentenca, respectivamen-
te, por A4, A4,, ..., A,.
2. Suponha que ha m classes Cy, C,, ..., C,,. Dado uma sentenca X, o classificador
ird predizer que X pertence a classe que tiver a maior probabilidade posterior,

condicionada a X. Isto é, a sentenca X pertence a classe C; se e somente se

PC1X)> P(GIX)paral <j <m,j#i
Portanto, pelo teorema de Bayes para P(C;|X) a classe C; é maximizada pela
Equacao (2):

P(X|C;) P(Cy) )
P(X)
3. Como P(X) é constante para todas as classes, somente P(X|C;) P(C;) necessita

P(Gi|1X) =

ser maximizada. Se a probabilidade prévia da classe ndo é conhecida, entdo é
comumente assumido que as classes tém probabilidades iguais, isto é, P(C;) =
P(C,) = --- = P(C,,). Portanto, somente é necessario maximizar P(X|C;). Ca-
S0 contrario, é maximizado P(X|C;) P(C;). Note que a probabilidade prévia da
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classe pode ser estimada por P(Cy) = |C;p| + DI, onde |C; | é o nimero de
sentengas de treinamento da classe C; em D.

4. Considere um conjunto de dados com muitos termos. Seria computacionalmen-
te caro calcular P(X|C;) para cada termo. A hip6tese simples de independéncia
condicional da classe é usada a fim de reduzir o custo computacional para ava-
liar P(X|C;). Presume-se que os valores dos termos sdo condicionalmente in-
dependentes um do outro. Assim, pela Equacédo (3) tem-se a probabilidade de

X condicionada a classe C;.

PX|C,) = Bp(ka-) 3)

= P(x1]G) X P(x2]C;) X ... X P(x,|C;)
Lembrando que x; refere-se ao valor do termo A, da sentenca X. Para cada
termo computa-se P(X|C;) da seguinte forma: x,. dividido por |C; p|.
5. P(X|C;) P(C;) é avaliada para cada classe C; a fim de predizer a qual classe a
sentenca X pertence. O classificador prediz a classe C; para a sentenca X para a

classe que tiver a probabilidade mais alta, Equagéo (4).

PX|C)P(C) > P(XIG)P(G)paral <j <m,j#i (4)

4 Medidas de Desempenho do Classificador

Medida comumente utilizada para avaliar um classificador é a taxa de erro (também
conhecida como taxa de classificacdo incorreta). Sendo n o nimero de exemplos, o erro(h),
calculado pela Equacdo (5), compara a classe verdadeira de cada exemplo y; com o rétulo
atribuido pelo classificador induzido h(x;). A expressao ||ly; # h(x;)|| retorna 1 se a condigdo

for verdadeira e zero caso contrario.

n
1
erro() = = [ly; # h(x)l ®)
i=1
O complemento da taxa de erro é a precisdo do classificador, denotada por

precisdo(h), Equacdo (6).

precisdo(h) =1 —erro(h) (6)
Ha um limiar (erro maximo) que é estabelecido para um classificador. O erro chamado
de erro majoritario é calculado em um conjunto de exemplos T a partir da distribuicdo das
classes, Equacao (7).
10
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erro-maj(T) = 1 — max;_; ..., dist(C;) (7)

O erro majoritario € um baseline. O classificador mais simples que se pode construir
sempre escolhe exemplos da classe majoritaria e comete o erro majoritario. Os classificadores
construidos idealmente devem errar menos que esse classificador “ingénuo”. Por exemplo,
considere a seguinte distribuicdo de classes dist(Cy,C,, C3) = (0,65,0,15,0,20) =
(65%, 15%, 20%) em um conjunto de 100 exemplos. A classe C; ¢ a classe majoritaria. Por-
tanto, o erro majoritario do conjunto de exemplos T é erro-maj(T) = 1 — 0,65 = 35%.

Para avaliar o desempenho dos classificadores utiliza-se a taxa de erro, entretanto ha a
necessidade de usar uma medida de custo nas seguintes situacdes: quando ha a prevaléncia de
uma classe sobre a outra (por exemplo, prevaléncia da classe ¢; com 89% no conjunto com a
seguinte distribuicdo de classe dist(Cy, C5,C3) = (89%, 8%,3%)); ou quando cada tipo de
classificacdo incorreta (isto €, falsos positivos e falsos negativos, conceitos apresentados em
(MATOS et al., 2009)) possui um custo diferente. O custo € um nimero que representa uma

penalidade aplicada quando um classificador faz um erro ao rotular exemplos, Equacéo (8).

erro(h) = = lly, # hGl » custo(y,, h(x) ®
i=1

Portanto, o objetivo do AM ¢é construir classificadores com baixa taxa de erro ou bai-

X0s custos de classificacdo incorreta.

5 Métodos de Particionamento

Avalia-se o resultado obtido pelos classificadores para compreender a abrangéncia e a
limitacdo dos diferentes algoritmos. Varios métodos sdo usados em conjunto com uma medi-
da de desempenho, geralmente a precisao ou o erro, para fazer essa avaliacéo.

A seguir serdo apresentados alguns métodos de particionamento de amostragem ran-
démico (Holdout, Amostra Aleatoria, Cross-Validation e Bootstrap). O Cross-Validation é
um dos métodos mais utilizados para particionamento de exemplos (KOHAVI, 1995;
MANNING; SCHUTZE, 1999; CHEN et al., 2005; KANYA; GEETHA, 2007).

Holdout: Os exemplos sdo divididos em uma percentagem fixa p de treinamento e
(1 — p) para teste, considerando normalmente (p > %) O valor tipico para p ég, represen-

tando aproximadamente 67% para treinamento e 33% para teste. A vantagem é a indepen-

déncia dos exemplos e 0 tempo para computar ndo € muito grande. No entanto, a avaliacdo
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pode ter uma alta variancia, dependendo de como € feita a divisdo do conjunto de treinamento
e teste.

Amostra Aleatdria: Consiste na multipla aplicacdo do método holdout. Em cada ite-
racdo, os exemplos sdo particionados em conjuntos de treinamento e teste. Ap6s o treinamen-
to é obtida a taxa de erro do conjunto de teste. Sdo realizadas tipicamente 20 iteracdes deste
método e a estimativa da taxa de erro verdadeira é a média das taxas de erro do conjunto de
teste de cada iteracdo (BATISTA; MONARD, 1998). Pode produzir melhores estimativas de
erro que o estimador holdout. A vantagem € a independéncia dos exemplos.

Cross-Validation (Validacdo Cruzada): Uso dos mesmos dados, repetidas vezes, di-
vididos diferentemente. Em k-fold cross-validation o conjunto de dados (os exemplos) é alea-

toriamente dividido em k particbes mutuamente exclusivas (folds). De tamanho aproximada-
mente igual a % exemplos. As (k — 1) folds sdo usadas para treinamento e o fold restante para

teste. Este processo é repetido k vezes, cada vez considerando um fold diferente para teste. O
erro € a média dos erros calculados em cada um dos k folds. Veja exemplo a seguir.
Considere o conjunto de dados de 168 exemplos (n) distribuido em trés classes rela-
cionadas a Anemia Falciforme:
a) Tratamento (50);
b) Sintoma (38);
c) Complicacéo (80).
Suponha que o valor de k (folds) é 3. Valor comumente usado para k é 10, conhecido

como 10-fold cross-validation. Porém, este valor depende da amostra dos dados. O tamanho

. 168 « .
de cada fold € calculado por ;—1 === 56 exemplos. Os 56 exemplos sdo selecionados alea-

toriamente no conjunto total dos 168 exemplos e sdo exclusivos, isto é, cada exemplo perten-
ce somente a um Unico fold. Assim, uma possivel distribuicdo dos exemplos é mostrada na

Figura 2.

Classes

T S C
1]/20]6[3] =56
2 |15] 6 | 35] =56
3 | 15|26 15| =56
Exemplos 50 38 80 =168

Folds

Figura 2 — Exemplo de Cross-Validation.
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Depois da distribuicdo dos valores entre as classes em cada fold, dois folds (k — 1)
sdo escolhidos para treinamento e um para teste (fold restante). O processo é repetido k vezes
testando o fold que ainda nao foi usado para teste. Pode-se adotar o seguinte algoritmo. Para
k = 1 treinar os dois primeiros folds e testar com o terceiro; k = 2 treinar 0 1° e 0 3° e testar
com o segundo; e para k = 3 treinar 0 2° e 0 3° e testar com 0 primeiro.

A vantagem do cross-validation € na divisdo dos dados. Cada parti¢do é testada exa-
tamente uma vez para o conjunto de treinamento (k — 1) vezes. A variancia é reduzida a me-
dida que o k é aumentado. A desvantagem é que o algoritmo de treinamento tem que repetir k
vezes, 0 que significa um custo computacional elevado.

Existem duas variagdes comumente usadas do cross-validation: Stratified Cross-
Validation e Leave-One-Out (LOO). A primeira considera a percentagem de distribuicdo das
classes. No exemplo anterior, as classes tratamento, sintoma e complicagéo representam, res-
pectivamente, 30%, 22% e 48% do valor total da amostra. Isto significa que cada fold tera esta

proporcdo de exemplos em relacdo ao tamanho da fold que é de 56 (Figura 3).

Classes

T s C
1 |17]12]27] =56
2 |17 |12 |27 | =56
3 |16|14]26] =56
Exemplos 50 38 80 =168

Folds

Figura 3 — Exemplo de Stratified Cross-Validation.

LOO ¢ um caso particular da cross-validation quando k for igual a quantidade de e-
xemplos. Considerando 168 exemplos, a quantidade de folds seria entdo 168. Para treinamen-
to sdo os mesmos (k — 1) exemplos e um fold para teste. O processo é executado 168 vezes,
sendo que cada fold contera somente uma classe (Figura 4). E computacionalmente custoso e

por isso é usado em amostras pequenas.

Classes
1 | T.SouC |
2 ‘ T,SouC \
3 ‘ T,SouC \

Folds

168 \ T,S.ouC

Figura 4 — Exemplo de Leave-One-Out.
13
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Bootstrap: Consiste em construir um conjunto de treinamento através da amostragem
com reposicdo de n casos a partir de um conjunto de exemplos de tamanho n. Amostrar com
reposicao significa que os exemplos de treinamento sdo retirados do conjunto de exemplos,
mas os elementos selecionados permanecem no conjunto de exemplos, de forma que um
mesmo elemento possa ser escolhido aleatoriamente mais de uma vez.

Por exemplo, considere dez exemplos de treinamento (cada nimero representando
uma sentenca). A Figura 5 mostra uma iteracdo, sendo que as sentencas 2, 6,8 e 9 nao foram
selecionadas para treinamento, enquanto que a sentenca 1 foi selecionada trés vezes e as sen-
tengas 3 e 7 foram selecionadas, cada uma, duas vezes. As sentencas de teste sdo formadas
pelas sentencas que ndo foram selecionadas para treinamento.

Nesse método séo realizadas aproximadamente 200 iteracdes. A taxa de erro estimada

¢ a média das taxas de erro de cada iteragéo.

Treinamento 1,3,7,1,4,1,5,7,3,10

Teste 2,6,8,9

Figura 5 — Exemplo de Bootstrap.

Kohavi (1995) faz uma comparacdo dos dois métodos mais comuns para estimar a
precisdo do classificador (cross-validation e bootstrap) e recomenda o método stratified 10-
fold cross-validation. Han e Kamber (2006) corrobora o uso desse método mesmo que o po-
der computacional permita mais folds. Encontram-se mais detalhes dos métodos holdout,
cross-validation e bootstrap em Stranieri e Zeleznikow (2005), no qual € ilustrado o erro ver-
dadeiro dos métodos apresentados anteriormente.

Ainda segundo Stranieri e Zeleznikow (2005), o método que obteve o menor erro foi o
bootstrap seguido do LOO, cross-validation e holdout. Entretanto, € dificil usar na pratica o
bootstrap ou LOO, porque estes métodos exigem que os dados sejam repetidos diversas ve-
zes, usando um consideravel esforco computacional. Na Tabela 1 é apresentado o resumo dos

métodos de particionamento.

Tabela 1 — Resumo dos métodos de particionamento.
Fonte: Adaptado de Monard e Baranauskas (2003).

Holdout Aleatéria LOO  k-Fold CV  k-Fold Stratified CV  Bootstrap
Treinamento pn t n—1 nlk—1)/k n(k —1)/k n
Teste 1-pn n-—t 1 n/k n/k n—t
Iteragdes 1 =20 n k k = 200
Reposicdo ndo nédo nédo nédo nao sim
Prevaléncia « x x x . S
de Classe nao ndo ndo nao sim sim/nédo

14
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n representa 0 nimero de exemplos, k 0 nimero de folds (particBes), p nUmeroentre 0 <p <1let

Parametros nimeroentre 0 <t <n

6 Selecdo de Caracteristicas

Selecdo de Caracteristicas (Feature Selection) € o processo de selecionar um subcon-
junto de termos do conjunto de treinamento e usa-lo na classificacdo de texto. Serve para dois
propdsitos: diminuir a quantidade do vocabulario de treinamento, tornando o classificador
mais eficiente (na maioria das vezes o custo computacional de treinar é caro); aumentar a pre-
cisdo da classificagdo eliminando ruido (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Se-
gundo Ikonomakis, Kotsiantis e Tampakas (2005), é a reducdo da dimensionalidade do con-
junto de dados que tem o objetivo de excluir as caracteristicas que sdo consideradas irrelevan-
tes para a classificacéo.

Um algoritmo basico de selecdo de caracteristicas pode ser visto no Algoritmo 1. Para
uma dada classe ¢ ¢ computado a medida de utilidade A(t, c) (linha 4) para cada termo do
vocabulério (linha 3) e é selecionado os k termos que tem os valores mais altos em relagdo ao
calculo da medida. Todos os outros termos sdo descartados e ndo sdo utilizados na classifica-

~

céo.

Algoritmo 1 — Selecdo das melhores k caracteristicas.
Fonte: Manning, Raghavan e Schitze (2008).

Entrada: D: conjunto de documentos textuais.
c: classe.
Saida: Lista com os valores de k mais altos.

1 V « ExtrairVocabulario (D)

2 L « []

3 para cada t €V

4 faca A(t,c) « CalculaMedidaUtilidade(D,t,c)
5 | Append (L, (A(t,c),t))

6 retorna MaiorValorCaracteristica(l,k)

Para reducdo das caracteristicas existem varias medidas de utilidade que podem ser u-
tilizadas: frequéncia, ganho de informacéo, informacdo mutua e X? (qui-quadrado). A seguir
sdo apresentadas sucintamente cada uma delas.

Frequéncia de Documento (FD): E o nimero de documentos da classe ¢ que contém
o termo t, Equacdo (9). A hipdtese € que termos raros ndo sdo importantes para a predi¢do da
categoria e ndo afeta o desempenho global. Nao selecionando termos raros reduz a dimensio-
nalidade do espacgo de caracteristica. A grande maioria das palavras que ocorrem em um do-

cumento tem uma FD muito baixa, o que significa que através da reducdo da frequéncia ape-
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nas essas palavras sdo removidas, enquanto as palavras com frequéncia baixa, média e alta
séo preservadas (SEBASTIANI, 2002).

FD(t,c) = P(t|c) ©)

Ganho de Informacéo (Gl): Mede o nimero de bits de informacdo obtido por uma
predicdo de categoria conhecendo a presenga ou auséncia do termo em um documento. A
complexidade do tempo é O(N) e a complexidade do espaco é O(VN), onde N é o nimero de
documento de treinamento e V' € o tamanho do vocabulario. A computagdo da entropia tem
um tempo de complexidade de O(Vm). O Gl do termo t com a classe ¢; variandode 1 <i <

m ¢é definida pela Equacéo (10).

m

GI(t) = — Z P(c;) log P(c;)

i=1

+P(D) Z P(c;1t) log P(c;|0) (10)
i=1

+P@® ) P(clB) log P(c|D
i=1

P(t) é a probabilidade que o termo t ocorre e t é a probabilidade que o termo t nao
ocorre. P(c;|t) é a probabilidade condicional da ocorréncia de um termo na classe ¢; e P(c;|t)
é a probabilidade condicional de ndo ocorrer o termo na classe c;.

Informacdo Mutua (IM): E um critério comumente usado em modelagem estatistica
de associagédo de palavras. Considera o termo t e a categoria ¢, sendo que A é o numero de
Vezes que t e ¢ coocorrem, B é o0 nimero de vezes que t ocorre sem ¢, C é 0 nUmero de vezes
que c ocorre sem t e N é o numero total de documentos. A estimativa do termo t e categoria ¢
é apresentada na Equacdo (11). O tempo de complexidade é 0(Vm), similar ao GIl. E uma
medida da quantidade de informacdo que uma variavel contém sobre outra. A IM é maior
guando todas as ocorréncias de dois termos sdo adjacentes umas as outras, deteriorando-se em

baixa frequéncia.

AXN

11
9 AT O % (A+B) )

IM(t,c) =

Qui-quadrado (X?): Mede a falta de independéncia do termo t e da categoria c. A
medida X2 tem valor zero se t e c sdo independentes. A computacio tem complexidade qua-

drética, similar a IM e ao GIl. Considera o significado de A, B e C explicado na medida ante-

16



Relatorio Técnico “Conceitos sobre Aprendizado de Maquina”

rior. D € 0 nimero de vezes que ndao ocorrem nem c e t. A medida é definida pela Equacgéo
(12).

N X (AD — CB)Z (12)

Xz(t,C)z (A+C)X(B+D)X(A+B)X(C+D)

Yang e Pedersen (1997) apresentam um estudo comparativo dos quatros métodos a-
presentado anteriormente no qual o Gl e X2 foram os mais eficientes na reducéo da dimensio-
nalidade. Os experimentos foram realizados com o classificador nearest neighbor no docu-
mento da Reuters, obtendo redugédo de 98% dos termos e o mais importante, houve melhora
na precisao do classificador.

A FD, método com o mais baixo custo computacional, obteve um desempenho similar
aos dois métodos citados no paragrafo anterior. O uso da FD € sugerido quando o custo de
usar o Gl e X2 for alto. E diferentemente do que é senso comum na recuperacio de informa-
¢30 — que termos comuns ndo sdo importantes — o bom desempenho da FD, do Gl e do X?
mostra que de fato os termos comuns (exceto as stop words) séo informativos para tarefas de
categorizacdo de texto. A IM teve o pior desempenho comparado com 0s outros métodos de-
vido ao favorecimento de termos raros e a forte sensibilidade dos erros estimados.

A principal diferenca entre IM e X2 é que esta Gltima tem um valor normalizado que é
comparado com termos da mesma categoria. Caso uma das varidveis (A, B, C ou D) desta
Gltima medida tenha valor desprezivel (frequéncia baixa), ndo é possivel obter o resultado
precisamente. Portanto, X2 n&o é uma medida confiavel para termos com baixas frequéncias.

Sebastiani (2002) relata a partir de experimentos que algumas medidas se sobressaem
mais do que outras no sentido de qualidade da reducdo da dimensionalidade. Todavia, faz
uma observagao ressaltando que os resultados obtidos com as diferentes medidas séo apenas
indicativos e que o mérito de cada medida somente poderia ser obtido com experimentos
comparativos cuidadosamente controlados considerando a variedade de situacdes diferentes,
por exemplo, classificadores e conjunto de dados diferentes.

Outras medidas de utilidade como odds ratio, probability ratio e pow podem ser en-
contradas em Mladenic e Grobelnik (1999), Sebastiani (2002), Forman (2003) e Ikonomakis,
Kotsiantis e Tampakas (2005). Os autores desta Gltima referéncia destacam que ndo existe
uma medida que sobressai mais do que as outras e por isso 0S pesquisadores, muitas vezes,

combinam duas medidas a fim de obter beneficios de ambas.
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7 Mover

O Mover é um sistema de classificacdo de aprendizado supervisionado de estruturas
retoricas. Apresenta as organizagdes retoricas ou estruturas do texto, conhecidas como moves,
usadas no texto, a fim de ajudar estudantes ndo-nativos que tenham dificuldades na leitura e
escrita técnica seja por falta de conhecimento ou experiéncia. O sistema aprende caracteristi-
cas estruturais do texto usando um pequeno nimero de exemplos de treinamento e pode ser
aplicado em diferentes textos (ANTHONY; LASHKIA, 2003).

Um modelo conhecido para representacdo de palavras é o bag of words (saco de pala-
vras) que divide as sentencas em palavras individuais (toquenizagdo). A representacdo bag of
words nédo considera a ordem da palavra, a seméantica ou a gramatica da linguagem, porém
para tarefas de processamento no nivel de sentenca tem mostrado sucesso (ANTHONY;
LASHKIA, 2003).

Contudo, para representar o conhecimento dos moves estruturais foi utilizado a repre-
sentacdo de grupos denominado modelo bag of clusters. Com este método é considerado o
grupo de palavras. Considere a seguinte sentenca “once upon a time, there was an island”,
uma faixa de grupos poderia incluir, por exemplo, “Once, upon, once upon e once upon a ti-
me ”. Cada sentenca do conjunto de treinamento € dividida em grupos de palavras com tama-
nho que variam de uma a cinco palavras.

Alguns grupos, por exemplo, “upon a” e “time there” contribuem pouco para 0 pro-
cesso de aprendizado. Esses termos irrelevantes sdo conhecidos como ruido. Removendo o
ruido espera-se que o sistema melhore a velocidade de processamento e principalmente a pre-
cisdo do classificador. Utilizou-se a medida ganho de informacéo que classifica os grupos de
palavras de acordo com a pontuagdo. O ruido é reduzido excluindo os grupos que estdo abaixo
de um limiar.

O classificador utilizado é o Naive Bayes combinado com uma das seguintes medidas
de utilidade, ganho de informacéo, qui-quadrado ou frequéncia, para eliminar ruido. Experi-
mentos com outros algoritmos de AM mais complexos, como Arvores de Decisdo e Redes
Neurais, foram realizados, no entanto o classificador Bayesiano apresentou melhor desempe-
nho para a identificagdo das estruturas textuais (LEWIS, 1998 apud ANTHONY; LASHKIA,
2003). O método de particionamento utilizado é o 5-fold cross-validation. O treinamento é
realizado com 100 resumos de artigos de pesquisa sobre Tecnologia da Informacdo publica-
dos no IEEE em 1998. Tarefas de pré-processamento foram automatizadas com intuito de

remover irrelevantes caracteres como espaco em branco, linhas irregulares, etc.
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Na Figura 6 é apresentada a tela principal do Mover, cuja ferramenta esta disponivel
na web (ANTHONY, 2009). O conjunto de dados de treinamento foi separado em seis classes
(Claim centrality, Generalize topics, Indicate a gap, Announce research, Announce findings e
Evaluate research) conforme o espaco de pesquisa de Swales, Create a Research Space —
CARS (ANTHONY, 1999).

AntMove tructural Analysis Software) Laurence Anthony,
File Settings Tools Project: | computer_science_abstracts
Directory |antmover_lesting_ || C:\antmover_demo.txc =i
- -
Class 2 (Making Topic_Generalizaticons) 2nd Opinion
Teaching learners about the ructural used in different
types of texts , such as the abst introd ion of research papers ,
has proved successful in many ESP r courses .
Class 5 (Indicating_a ap) 2nd Opinion
Howewver , a major problem faced by researchers when analvzing texts is the 1
“ vast amount of time needed to conduct the analysis .
Class 2 (Making Topic Generalizations) 2nd Opinion
This has led to many studies reporting only preliminary findings , based on a
small corpus of target texts .
Clas= 2 (Announcing Present_Research) 2ndOpinion
In this paper , we propose a computer system that uses machine learning to -
=S |
Finished creating feature probabilities j
Log|Active project is computer_sclence abstracts
-

Original | Processed | Moves DOutline | DOptimize flow | Add ko Training | Delete | Delete Al | Ezit

Figura 6 — Ferramenta Mover.

Foram realizados testes com 0s resumos dos artigos técnicos e obteve uma média de
precisdo de 68%. Segundo Anthony e Lashkia (2003), uma caracteristica importante do clas-
sificador Naive Bayes é a habilidade de pontuar decisGes a partir da solucdo mais provavel.
Assim, duas técnicas podem ser utilizadas para melhorar a precisdo da ferramenta: otimizacao
de fluxo, aumenta a precisao do sistema em 2% a um pequeno custo computacional; e adicao
de treinamento, usuarios podem corrigir manualmente classificagdo realizada pela ferramenta
e adicionar nova informacdo para treinamento que em principio pode obter melhores resulta-
dos ao custo de mais tempo. Com o0 uso dessas técnicas alcancou uma melhora na precisao de
86%. Resultado inexpressivo foi obtido para uma determinada classe que pode ser explicado
pela pouca quantidade de exemplos de treinamento da mesma (ANTHONY; LASHKIA,
2003).

8 Consideragdes Finais

Neste relatério foi apresentada uma introducdo sobre aprendizado de maquina no qual
foram abordados os seguintes assuntos: classificador supervisionado Naive Bayes; medidas
comumente utilizadas para avaliar o desempenho do classificador; métodos de particionamen-

to usados para separar o conjunto de dados em treinamento e teste; selecdo de caracteristica
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inserida no contexto do aprendizado, explicando algumas medidas de utilidade que podem ser
utilizadas para reducdo de caracteristicas; e por fim, ferramenta Mover, a qual implementa o
classificador Naive Bayes e fornece a opcao de usar uma de trés medidas de utilidade, utiliza-

da para auxiliar na leitura e escrita de artigos técnicos.
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