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Resumo

Atualmente existe uma quantidade massiva de dados digitais em formato textual, tornando
humanamente impossivel realizar tarefas como organizar, gerenciar e extrair conhecimento. Normalmente
utiliza-se o aprendizado de maquina multi-classe (AMMC) para automatizar tais tarefas [1], na qual o usuario
deve conhecer e rotular textos de todas as classes de um problema e, ap6s o treinamento, o algoritmo ira
atribuir obrigatoriamente umas das classes informadas no treinamento a um novo texto.

O aprendizado de maquina baseado em uma Unica classe (AMUC) pode sanar as limitag6es do AMMC
como conhecer e rotular textos de todas as classes [2]. Porém, ndo h& na literatura relatos sobre as melhores
técnicas de pré-processamento e de AMUC para classificagdo automatica de textos (CAT). Dado isso, o
objetivo é realizar uma avaliacdo empirica extensa para determinar os algoritmos e técnicas de pré-
processamento de textos mais acuradas para a CAT utilizando AMUC supervisionado.

Palavras-chave: mineracdo de textos; representacdo estruturada de colegBes textuais; sensoriamento de
categorias.
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Introducao

Grande parte dos dados produzidos nos dias atuais estdo em formato textual [3]. Os textos contém
informacdes valiosas para estudos ou para empresas. Porém, € humanamente impossivel extrair informacgdes
manualmente desses dados devido aos seus grandes volumes. Para viabilizar tais atividades, pode-se fazer
uso da CAT.

A maneira mais vidvel de realizar a CAT é por meio da utilizacdo de técnicas de aprendizado de
maquina (AM). O objetivo do AM é organizar, gerenciar e extrair padrdes dos textos [4, 5].

Para que os algoritmos de AM possam processar 0s textos, é necessario que eles sejam representados
em um formato estruturado. A representacdo no modelo espaco-vetorial (MEV) é a mais utilizada [6]. Neste
modelo, cada documento é representado por um vetor, cada dimenséo corresponde a uma caracteristica da
colecao, e o valor de cada dimenséo corresponde ao peso da caracteristica no documento. Vale ressaltar que
diferentes esquemas de definicdo de pesos dos termos bem como das caracteristicas da colecdo textual
podem impactar o AM.

Normalmente utiliza-se 0o AMMC, no qual o usuario deve conhecer e rotular exemplos para todas as
classes de um problema na fase de aprendizado, e um novo documento é obrigatoriamente rotulado com uma
das classes informadas na fase de classificagcdo. Porém, para diminuir o esforco de rotulagédo e conhecimento
de todas as classes, mesmo que 0 usuario tenha interesse em uma classe particular, o AMUC pode ser
utilizado para viabilizar o uso da classificacdo automatica em situacdes préaticas [7, 8]. No AMUC, o usuério
rotula apenas textos de uma classe de seu interesse, e o algoritmo aprende a discriminar tal classe das
demais.

Geralmente os trabalhos na literatura envolvem um ou dois algoritmos de AMUC, uma ou duas técnicas
de pré-processamento, poucas cole¢cbes textuais, sendo geralmente de um dominio especifico. Portanto, ndo
h& indicios suficientes para determinar qual algoritmo ou técnica é recomendado para um caso geral ou
colecdes de dominios especificos ou com determinadas caracteristicas. Dado isso, o objetivo deste trabalho é
realizar uma avaliagdo empirica extensa de forma a determinar os algoritmos e técnicas de pré-processamento
de textos mais acuradas para a CAT utilizando AMUC supervisionado.

Metodologia

Foram coletadas 20 colecdes textuais de benchmarking [9]. As colecdes textuais sdo de diferentes
dominios como péaginas web, artigos de noticias, documentos médicos e cientificos, e caracteristicas, como
namero de documentos, termos e classes.

Para representar os documentos, foi utilizado o MEV. Foram considerados termos simples como
caracteristicas dos documentos: bag-of-words (bow). Foram consideradas técnicas de reducdo de
dimensionalidade para agrupar caracteristicas semanticamente relacionadas: Latent Dirichlet Allocation (LDA)
[11], Probabilistic Semantic Analysis (PLSA) [12] e Bisecting k-Means (BkM) [1]. Além disso, como peso das
caracteristicas na bow, foram utilizados: term frequecy (tf), term-frequency - inverse document frequency (tf-idf),
ou binary [10].

Neste trabalho foram considerados os principais algoritmos de aprendizado baseado em uma Unica
classe: k-Nearest Neighbor Density-based (KNND), kNN Relative Density-based (kNNRD), k-Means-based

1



71* Reunido Anual da SBPC - 21 a 27 de julho de 2019 - UFMS - Campo Grande / MS

(KME) [1], e One-Class Support Vector Machines (OCSVM) [13]. Além desses, também foi proposta a
adaptacdo do algoritmo Inductive Model Generation Based on Hetterogeous Network (IMBHN)-based [17], o
qual obteve resultados superiores ao estado-da-arte no aprendizado multi-classe para a classificagcdo de textos.

Os algoritmos de AMUC geram um score para um novo documento d, a ser classificado (f(d,.)), i.e., um
valor que indique o quao préximo esse documento esti de pertencer a classe de interesse ou ser um outlier,
exceto o OCSVM que gera o valor 0 ou 1. Um documento pertencerd a classe de interesse se seu score estiver
acima de um limiar.

Como limiares de classificagcdo, foram considerados valores manualmente definidos, sendo que
threshold = 0.05 x x,x EN :1<x<19. Também foi utilizada a estratégia 60 para definicdo dos limiares [18].
Neste caso, geram-se 0S scores f(di) para todo documento d, utilizado no treinamento da classe de interesse,
calcula-se a média (u) e o desvio padrdo (g) de todos os scores, e se defini os limiares como threshold
eV{p-30,u-20,u—1o,u,u+1o,u+20,u+30\}.

Para obter a performance dos algoritmos e compara-los, foi utilizado uma adaptagdo da estratégia x-
Fold Cross-Validation [1]. Neste caso, iterativamente cada classe da colegdo é considerada como classe de
interesse. Cada classe de interesse é dividida em x pastas, e em cada uma das x repeti¢cdes, x-1 pastas sdo
utilizadas para treinamento e a pasta restante € utilizada para teste.

Foi utilizada como performance de classificagdo a medida F;[1,8]:

__2* Precisao * Revocacao (1)

1" Precisao+Revocacao
na qual a Preciséo é dada pela Equacédo 2 e a Revocacgéo é dada pela Equacéo 3.
. Verdadeiro Positivo
Precisao= - — — (2
Verdadeiro Positivo + Falso Positivo

_ Verdadeiro Positivo
Revocacao= , — —(3)
Verdadeiro Positivo + Falso Negativo

O resultado final da medida F; corresponde a uma média das F; obtidas em cada iteracdo do
procedimento x-Fold Cross-Validation para todas as classes de uma cole¢do. Os resultados das medidas F;
considerando as diferentes representacdes e algoritmos foram comparados utilizando o teste de significAncia
estatistica de Friedman com pés teste de Nemenyi [14, 15, 16].

Resultados e Discussdo

Nesta secdo sdo exibidos os diagramas de diferenca critica do Teste de Friedman com pos-teste de
Nemenyi [16], os quais foram utilizados para comparar as técnicas de pré-processamento e os algoritmos®.

Depois de extraidos os resultados, os mesmos foram analisados para verificar se os resultados dos
algoritmos e das técnicas de pré-processamento sao diferentes com significancia estatistica. Para realizar tal
analise foi aplicado o teste de Friedman com pds-teste de Nemenyi.

Nas Figuras 1 e 2 sdo apresentados os resultados do teste estatistico, por meio de diagramas de
diferenca critica?, respectivamente comparando as técnicas de pré-processamento considerando diferentes
algoritmos e os resultados dos algoritmos de AMUC considerando diferentes técnicas de pré-processamento de
textos. Observa-se que os resultados dos testes estatisticos apresentados na Figura 1 demonstram que, em
geral, a técnica de pré-processamento LDA obtém os melhores resultados para os algoritmos de AMUC, uma
vez que este obteve o melhor ranking médio para a maioria dos algoritmos. Observa-se também que em geral
as técnicas de pré-processamento tf e binary obtém os piores resultados, independente do tipo de algoritmo
utilizado, uma vez que na maioria das comparagdes obtiveram o pior ranking médio.

Nos resultados apresentados na Figura 2, nota-se que, em geral, o algoritmo KNN Density obtém os
melhores resultados para cole¢Bes que utilizaram reducdo de dimensionalidade, uma vez que este obteve o
melhor ranking médio para a maioria das técnicas de redugdo de dimensionalidade. J& o algoritmo k-Means
obtém os melhores resultados para cole¢fes que néo utilizaram reducdo de dimensionalidade. Observa-se
também que, em geral, o algoritmo OCSVM obteve os piores resultados independente do tipo de representagéo
utilizado.

Conclusdes

Dado o massivo volume de dados textuais produzidos, dificultando o processo de organizar, gerenciar e
extrair conhecimento, a CAT se mostra importante nos dias atuais. Porém, para tornar a aplicacdo da CAT mais
viavel na pratica, areas de AM como o aprendizado baseado em uma Unica classe tem ganhado destaque nos
Gltimos anos.

Neste trabalho foram analisadas as performances de classificacdo providas por diferentes
representacdes de cole¢fes de textos e pelos principais algoritmos da area de aprendizado supervisionado

!As tabelas com todos os resultados utilizados nos teste estatiistico estdo disponiveis no seguinte endereco:
http://gepic.ufms.br/one-class/sbpc_2019/.
’Os diagramas de diferenca critica apresentam os rankings médios dos algoritmos e os métodos conectados
por uma linha ndo apresentam diferencas estatisticamente significantes entre si.
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Figura 1. Diagramas de diferenca critica do teste de Friedman com pos teste de Nemenyi comparando as
técnicas de pré-processamento para cada algoritmo.
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Fonte: Minha autoria

Figura 2. Diagramas de diferenca critica do teste de Friedman com pés teste de Nemenyi comparando o0s
algoritmos para cada técnicas de pré-processamento de textos utilizada.
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baseado em uma Unica classe. Os resultados obtidos, além de gerar conhecimento sobre o impacto de
representacdes e algoritmos na performance de classificacéo, guiardo o desenvolvimento de pesquisas futuras
por meio da indicacdo de abordagens e algoritmos promissores.

Por exemplo, foram gerados indicios de que representagfes geradas por meio das técnicas de reducéo
de dimensionalidade LDA, ou bag-of-words com o peso tf-ifd proveem melhores resultados para a maioria dos
algoritmos. Além disso, algoritmos baseados em distancia, como o k-Nearest Neighbors e 0 K-Means obtiveram
melhores performances para a maioria das colecdes. Vale ressaltar que esses algoritmos sédo geralmente
descartados em andlises experimentais da area.

Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos neste trabalho servirdo como base comparativa para o aprendizado de maquina
semissupervisionado baseado em uma Unica classe. Porém, para saber se o uso de exemplos ndo rotulados
esta auxiliando de fato o aprendizado, € necessario comparar técnicas semissupervisionadas com técnicas
supervisionadas e verificar se de fato o uso de exemplos néo rotulados esta de fato impactando positivamente
na performance de classificagao.
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