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Resumo

Modelos de empilhamento (stacking) sao amplamente utilizados em Classificagdo Au-
tomdatica de Documentos (CAD). Empilhamento combina diferentes classificadores (mo-
delos base) através de um meta-classificador que explora as diferentes habilidades e com-
plementaridades dos modelos base para alavancar a efetividade na classificacao. Porém,
em abordagens tradicionais de stacking, o meta-classificador é limitado a aprender apenas
uma Uunica combinacao de modelos base para todas instancias em uma base de dados.
Esta limitagao prejudica o desempenho do stacking pois, quando um modelo base falha
(ou possui uma alta chance de falhar) em classificar corretamente um documento (teste),
sua importancia para decisao final do meta classificador deveria ser reduzida. Isso porém
nao ocorre nas solucoes correntes.

Neste trabalho, nos concentramos em tratar essa limitacao do meta-classificador
em lidar com potenciais falhas de modelos base. Mais especificamente, estamos interessa-
dos em desenvolver estratégias para auxiliar o meta-classificador a ajustar a importancia
dos modelos base de acordo com a expectativa de sucesso de cada modelo para para cada
documento em especifico. Nosso trabalho busca responder questoes de pesquisa tais como:
(i) E possivel atingir o maximo do potencial do stacking prevendo e tratando falhas dos
modelos base? (ii) E possivel encontrar o modelo base mais adequado para classificar
um documento em especifico? Para responder tais perguntas, apresentamos o arcabouco
Previsao e Tratamento de falhas em modelos de Stacking (PTFS). Nosso ar-
caboug¢o comporta trés estratégias (Error Detection, Best Model e Hard Docs) voltadas
para identificar e tratar falhas dos modelos base, potencialmente reduzindo o impacto dos
insucessos desses modelos no desempenho do final do meta-classificador e do stacking no
geral.

Apresentamos uma ampla avaliacao das estratégias contidas no PTFS utilizando
miultiplas bases de dados e com diversos classificadores (modelos) base. Apesar das res-
postas negativas para varias das perguntas de pesquisa, nosso estudo contribui com inte-

ressantes percepcoes e analises que podem guiar trabalhos futuros.

Palavras-chave: processamento natural de linguagem; stacking; previsao de falhas; tra-

tamento de falhas; selecao dinamica em ensembles.



Abstract

Stacking models are widely used in Automatic Text Classification (ATC). Stacking combi-
nes different classifiers (base models) through a meta-classifier that exploits the different
abilities and complementarities of the base models to leverage effectiveness in classifica-
tion. However, in traditional stacking approaches, the meta-classifier is limited to learning
only a single combination of base models for all instances in a database. This limitation
hampers the performance of stacking because, when a base model fails (or has a high
chance of failing) to correctly classify a document (test), its importance for the final de-
cision of the meta-classifier should be reduced. However, this does not occur in current
solutions.

In this work, we focus on addressing this limitation of the meta-classifier in dealing
with potential failures of base models. More specifically, we are interested in developing
strategies to assist the meta-classifier in adjusting the importance of the base models
according to the expected success of each model for each specific document. Our work
aims to answer research questions such as: (i) Is it possible to achieve the maximum
potential of stacking by predicting and addressing failures of base models? (ii) Is it possible
to find the most suitable base model to classify a specific document? To answer such
questions, we present framework Prediction and Treatment of failures in Stacking
models (PTFS). Our framework encompasses three strategies (Error Detection, Best
Model, and Hard Docs) aimed at identifying and addressing failures of base models,
potentially reducing the impact of these models’ failures on the performance of the final
meta-classifier and stacking overall.

We present a comprehensive evaluation of the strategies contained in PTFS using
multiple databases and various base classifiers (models). Despite negative answers to
several research questions, our study provides interesting insights and analyses that can

guide future work.

Keywords: natural language processing; stacking; failures prediction; failures treatment;

dynamic ensemble selection.



Lista de Figuras

4.1

4.2
4.3

5.1
5.2

6.1

6.2

Visao geral das etapas de treino e predicao da estratégia Error Detection. As
MF's utilizadas no teste sao geradas da mesma forma que as produzidas no
treino. . . . . L L e e e e e
Visao geral da estratégia Best Model. . . . . . . . . . . . .. ... ... ....

Visao geral da estratégia Hard Docs Detection . . . . . . .. . ... ... ...

Pipeline de treinamento do meta-classificador. . . . . . . ... ... ... ...

Pipeline de predicao (teste) do meta-classificador. . . . . . .. ... ... ...

Distribuicao de classes e predigoes na selecao do melhor modelo com probabi-
lidades sem calibrar. Em azul temos a quantidade de documentos em que um
classificador foi indicado como o ideal e em vermelho tracejado a quantidade
de vezes que o BMD indicou o classificador como o ideal. . . . . . .. ... ..
Distribuicao de classes e predi¢oes na selecao do melhor modelo com proba-
bilidades calibradas. Em azul temos a quantidade de documentos em que um
classificador foi indicado como o ideal e em vermelho tracejado a quantidade

de vezes que o BMD indicou o classificador como o ideal. . . . . . .. ... ..



Lista de Tabelas

5.1
0.2

6.1

6.2

6.3

6.4
6.5

Bases de Dados . . . . . . .
Modelos utilizados com base do stacking. Os demais parametros nao especi-
ficados para os modelos profundos foram configurados como padrao do Hug-

gingFace [34] . . ..

Desempenho geral (MacroF1) do stacking e da estratégia Error Detection.
Avaliamos o desempenho das estratégias utilizando probabilidades calibradas
(Calib.) e sem calibrar (Normal). Para facilitar a comparagao, destacamos
em cinza os resultados obtidos com o stacking tradicional. Referenciamos o
limite superior da estratégia Error Detection adicionando o prefixo “Upp.” ao
seu nome. Destacamos com triangulos verdes e vermelhos invertidos os ganhos
e perdas estatisticos comparando cada estratégia com o stacking tradicional,
respectivamente. Empates estatisticos destacamos com um circulo amarelo.
Utilizamos teste t student com 95% de confianga. . . . . . . . ... ... ...
Desempenho (Precisao e Recall) dos EFs dos classificadores base do stacking
nas versoes nao calibradas (Norm.) e calibrada (Calib.). . . . . ... ... ..
Desempenho geral (MacroF1) da estratégia Best Model. Avaliamos o desempe-
nho da estratégia utilizando probabilidades calibradas (Calib.) e sem calibrar
(Normal). Para facilitar a comparagao, destacamos em cinza os resultados ob-
tidos com o stacking tradicional. Referenciamos o limite superior da estratégia
adicionando o prefixo “Upp.” ao seu nome. Destacamos com triangulos verdes
e vermelhos invertidos os ganhos e perdas estatisticos comparando ao stacking
tradicional. Empates estatisticos destacamos com um circulo amarelo. Utili-
zamos teste t student com 95% de confianca. . . . . . . .. ... ...
Efetividade do BMD base do stacking. . . . . . . . . ... ... ... .. ...
Desempenho geral (MacroF1) da estratégia Hard Docs. Avaliamos o desempe-
nho da estratégia utilizando probabilidades calibradas (Calib.) e sem calibrar
(Normal). Para facilitar a comparagao, destacamos em cinza os resultados ob-
tidos com o stacking tradicional. Referenciamos o limite superior da estratégia
adicionando o prefixo “Upp.” ao seu nome. Destacamos com triangulos ver-
des e vermelhos invertidos os ganhos e perdas estatisticos comparando cada
estratégia com o stacking tradicional, respectivamente. Empates estatisticos
destacamos com um circulo amarelo. Utilizamos teste t student com 95% de

conflanca. . . . . .. L



6.6

6.7

Estatisticas sobre documentos dificeis. Nesta tabela apresentamos por base
de dados a quantidade de documentos faceis, dificeis (com valor absoluto e
percentual), quantidade de falhas do meta-classificador e quantidade de falhas
do meta-classificador sobre documentos dificeis (valor absoluto e o percentual
em relacao ao total de falhas). . . . . . ... o Lo
Desempenho dos modelos de deteccao de documentos dificeis (DD). Repor-
tamos a precisao, recall (cobertura) e MacroF1 obtidos na identificacao de

documentos dificeis. . . . . . .,



Lista de Abreviaturas

20NG
ACM
AGNews
BMD
BOW
CAD
DD

DES

EF
IMDd
kNN

LR

MF
PTFES
RF
Sogou
SVM
TF-IDF
Upperbound
WebKB

20 Newsgroup

ACM Digital Library

AG’s News

Best Model Detection

Bag-of-Words

Classificacao Automatica de Documentos
Detector de documentos Dificeis

Dynamic Ensemble Selection

Estimador de Falhas

Internet Movie Dataset

k-Nearest Neighbors

Logistic Regression

Meta-Features

Previsao e Tratamento de Falhas em Stacking
Random Forest

Sogou News Dataset

Support Vector Machines

Term Frequency - Inverse Document Frequency
Limite Superior do Stacking

World Wide Knowledge Base



Sumario

Introducao

1.1 Objetivos . . . . . . o
1.2 Contribuigoes . . . . . . . . .
1.3 Organizacao . . . . . . . . .. e

Referencial Tedrico

2.1 Representacoes . . . . . . . ..
2.2 Algoritmos de Classificagao . . . . . . . . . . ...
2.3 Stacking . . . ...

Trabalhos Relacionados

3.1 Diversidade em Ensembles . . . . . . . .. ...

3.2 Selecao Dinamica de Modelos . . . . . .. . .. ... 0L

Metodologia

4.1 Tratamento de Falhas. . . . . . . . . . . ... . ... ... . ... .....

4.2 Framework . . . . . . . ..
4.2.1 Error Detection . . . . . . . . . ..
4.2.2 Best Model . . . . .. .. ... ...
4.2.3 Hard Docs Detection . . . . . . . ... ... ... ... ... ...,

Ambiente Experimental

5.1 BasedeDados. . . . . . . . . ...
5.2 Representagoes e Algoritmos Supervisionados . . . . . . ... ...
5.3 Stacking . . . . ..
5.4 Meétricas e Avaliacdo . . . . . . ...
5.5 Meta-Features . . . . . . . . .o
5.6 Calibragem . . . . . . . .

Resultados — Discussao

6.1 Deteccao de Erro em Modelos Base do Stacking . . . . . .. ... ... ..
6.1.1 Comparacao Error Detection e Stacking . . . .. ... .. .. ...
6.1.2 Efetividade na Deteccao de Falhas. . . . . . . ... ... ... ...

6.2 Selecao do Melhor Classificador em Stackings . . . .. ... ... .. ...
6.2.1 Comparacao Best Model e Stacking . . . . . ... ... ... ....

6.2.2 Efetividade na Selecao do Melhor Modelo. . . . . . .. ... .. ..

15
16
17
18

19
19
20
21

24
24
25

27
27
29
30
31
33

35
35
37
38
39
39
41



6.3 Deteccao e Tratamento de Documentos Dificeis

6.3.1 Comparacao Hard Docs e Stacking . . . . .. ... ... ... ...

6.3.2 Efetividade na Deteccao de Documentos Dificeis . . . . . . . . ...
7 Conclusao e Trabalhos Futuros

Referéncias



15

Capitulo 1

Introducao

Classificacao Automética de Documentos (CAD) é uma das principais tarefas de proces-
samento natural de linguagem. O objetivo desta tarefa é assinalar rétulos a documentos
de forma automatica com a utilizagao de estratégias de aprendizado de maquina. Esta
tarefa tem aplicagao em diversas areas como deteccao de spam, analise de sentimentos em
reviews de produtos e categorizacao de noticias e artigos de midia. Atualmente, arquite-
turas conhecidas como transformers apresentam resultados estado-da-arte na classificacao
de documentos [24, 43, 64]. No entanto, tais arquiteturas possuem desvantagens como a
dificuldade em obter modelos efetivos frente a escassez de dados [62], dificuldade de gene-
ralizagao para diferentes idiomas [51] e elevado custo computacional tanto para pré-treino
quanto para fine-tuning destes modelos[22, 59].

Uma das formas de superar as limitagoes inerentes as arquiteturas transformers
consiste em combinar estas com diferentes e complementares modelos de CAD. Na lite-
ratura abordagens que combinam multiplos modelos sao conhecidas genericamente como
ensembles [28]. Dentre as diferentes estratégias ensemble presentes na literatura, abor-
dagens com base em stacking tem apresentado resultados promissores em CAD [30, 27].
Stacking consiste em uma estratégia que combina a saida (i.e. predi¢des de multiplos
classificadores heterogéneos - modelos base) como entrada para outro classificador (meta-
classificador) com intuito de aumentar a efetividade na classificacao [63]. A premissa
desta estratégia é que diferentes modelos e diferentes representacoes de documentos sao
complementares entre si, de modo que a limitacao de um modelo base especifico é com-
pensada pela proficiéncia dos demais. Ao treinar o meta-classificador sobre a saida dos
modelos base o meta-classificador aprende a extrair o potencial intrinseco existente na
complementariedade dos diferentes modelos base.

Apesar do potencial existente na combinacao de modelos pelo stacking, estratégias
de stacking tradicionais possuem a desvantagem de lidar somente com as predicoes dos mo-
delos base no treinamento do meta-classificador. Durante o treino do meta-classificador,
este aprende a combinar as predi¢oes dos modelos base com objetivo de maximizar a
efetividade geral, criando uma tnica “regra”’ utilizada para ponderar as predigoes dos
modelos base para toda e qualquer instancia. Esta caracteristica abre espago para pro-

blemas como sub e super valorizagao de modelos base. Por exemplo, o meta-classificador
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pode enviesar seu aprendizado e dar demasiada importancia as predi¢oes de um modelo
base mais efetivo do stacking (devido ao sua superior efetividade em relagao aos demais)
ao ponto de priorizar suas predi¢oes em relacao aos demais sobre instancias onde o modelo
mais efetivo nao é o mais adequado. Resumidamente, este comportamento permite que
predicoes erradas recebam demasiada importancia e predicoes corretas recebam pouca ou
nenhuma, ocasionando a falha do meta-classificador.

Trabalhos recentes apresentam abordagens para otimizar o ponderamento de predigoes
provindas dos modelos base com granularidade a nivel de instancia [47, 42, 41, 35, 21].
Estas abordagens utilizam diferentes recursos para selecionar conjuntos especificos de clas-
sificadores para cada instancia e mostram fortes evidéncias que ponderar a importancia
dos modelos base a nivel de instancia pode aprimorar o desempenho dos Ensembles. No
entanto, poucos trabalhos exploram a utilizacao de estimadores de desempenho de mo-
delos para selecao de modelos base para stacking a nivel de instancia. Essa dissertacao

procura atacar essa lacuna da literatura.

1.1 Objetivos

Em maiores detalhes, o objetivo deste trabalho é entender e tratar o impacto cau-
sado pelos equivocos do meta-classificador ao estimar erroneamente a importancia dos
modelos base do stacking. Apresentamos um novo framework denominado Previsao e
Tratamento de Falhas em Stacking (PTFS) que comporta trés abordagens para auxiliar
o meta-classificador na tarefa de CAD baseadas na estimativa do desempenho (previsao
e tratamento de falhas) dos modelos base do stacking. Sao elas: Error Detection, Best
Model e Hard Docs Detection. Cada uma delas serd detalhada na secao seguinte.
Para construir o arcabougo experimental deste trabalho buscamos inspiragao em traba-
lhos prévios da literatura [30].

Os resultados obtidos neste trabalho oferecem insumo para novas abordagens vol-
tadas para stacking com foco em estimar falhas em modelos. Além disso, apresentamos
novas estratégias de representagao de instancias (que levam em considera¢ao nao somente
o texto dos documentos) para ensembles que podem ser estendidas para diferentes tare-
fas (e.g., regressao, recuperacao de informacgao) com prética aplicabilidade na previsao de

falhas de modelos, beneficiando estratégias de Automated Machine Learning i.e., AutoML.
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1.2 Contribuicoes

Como primeira contribuicdo deste trabalhos identificamos o Limite Superior do
Stacking (Upperbound) descartando predigoes erroneas dos modelos base do stacking.
Deste modo simulamos um meta-classificador ideal. Conhecido o Upperbound do stac-
king, investigamos a primeira questao de pesquisa deste trabalho:

QP1 - E possivel aprozimar a efetividade do Upperbound do stacking através da
previsao da falha dos modelos base?

Para responder QP1 propomos nossa primeira abordagem, denominada Error De-
tection. Nesta abordagem, para cada modelo base do stacking treinamos um estimador
de erro que consiste em um classificador que possui a funcao de prever a falha do modelo
base. Para tal investigagao conduzimos séries de experimentos comparativos com modelos
de stacking compostos de algoritmos estado da arte em CAD sobre seis base de dados (uti-
lizadas ao longo de todo trabalho) amplamente empregadas como benchmark na literatura.

Como sequnda contribuicao introduzimos um novo conjunto de Meta-Features
(MFs) descritivas combinando informagao conjunta e individual dos modelos base do
stakcing somado a informacgao da base de dados para treinar os estimadores de erro.

Como terceira contribuicao deste trabalho apresentamos uma variacao da forma de
abordagem utilizada para responder QP1 com foco na simplificagao do problema. Esta
abordagem ¢é guiada pela segunda questao de pesquisa deste trabalho:

QP2 - E possivel aproximar o Upperbound do stacking identificando o melhor
modelo base para cada documento?

Nesta perspectiva, temos o objetivo de facilitar a aproximacao do Upperbound
substituindo a necessidade de prever com elevada assertividade as falhas de multiplos mo-
delos base em prol da identificagao do melhor modelo para o documento. Para responder
QP2 treinamos um novo classificador utilizando as MFs empregadas em QP1 com foco na
selecao do melhor modelo para cada documento. Denominamos esta estratégia de Best
Model.

Na quarta contribuicao deste trabalho mudamos o foco dos esforcos empregados
na previsao e contencao da falha dos modelos base do stacking para construcao de meta-
classificadores mais robustos contra predicoes erroneas dos modelos base. Observamos
que grande parte das falhas do meta-classificador ocorrem quando a maioria dos modelos
base falham (e.g., em um stacking composto de sete modelos base, o meta-classificador
tende a falhar em documentos onde quatro ou mais modelos base falham). Nesta linha
apresentamos a terceira questao de pesquisa deste trabalho:

QPS3 - E possivel treinar meta-classificadores capazes de predizer corretamente a
classe de documentos onde a maioria dos modelos base falham?

Guiado pela QP3 introduzimos a terceira abordagem deste trabalho denominada
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Hard Docs Detection. Nesta abordagem estabelecemos um pipeline de dois passos.
No primeiro detectamos o que chamamos de documentos dificeis (documentos onde mais
de 50% dos modelos base do stacking erram). Para isso treinamos um classificador (de-
tector de dificeis) com as MFs previamente descritas. No segundo passo treinamos dois
meta-classificadores, um tradicional e outro especializado na predicao de documentos
dificeis. Ao chegar novos documentos o detector de documentos dificeis decide qual meta-
classificador deve fazer a predicgao.

Como mostrado nos experimentos deste trabalho, na maioria das bases de dados as
estratégias propostas possuem um potencial signifciativo. Apesar das estratégias nao su-
perarem a eficacia dos modelos de stacking tradicionais, apresentam resultados préximos e
com grande espaco e flexibilidade para melhorias. Além disso, nossos resultados mostram
proeminente efetividade na estimativa de desempenho dos modelos base do stacking, mos-
trando que o uso de informacao compartilhada entre diferentes modelos base combinado
com informagoes da base de dados contribuem significativamente para o aumento da asser-
tividade na estimativa do desempenho de classificadores. Tal comportamento nos permite
abrir novos caminhos para producao de novas MFs mais capazes de fornecer subsidio para
o desenvolvimento de estimadores de desempenho mais efetivos com potencial beneficio
para sistemas de AutoML.

Os resultados desta dissertagao geraram uma publicagao [57] no 389 anual Simpésio

Brasileiro de Bancos de Dados.

1.3 Organizacao

Esta dissertacao esta organizada como se segue: Capitulo 2 dispomos de trabalhos
base para a compreensao do stacking. No capitulo 3 decorremos por trabalhos recentes
fonte de inspiracao para o corrente trabalho. No capitulo 4 apresentamos a metodologia
utilizada para estruturar os experimentos utilizados para responder as questoes de pes-
quisa desta dissertacao. No capitulo 5 descrevemos o arcabouco experimental utilizado
para execucao dos experimentos. No capitulo 6 apresentamos os resultados obtidos res-
pondendo as questoes de pesquisa deste trabalho. Por final, no capitulo 7 concluimos o

trabalho e indicamos frentes para estudos futuros.
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Capitulo 2

Referencial Teodrico

Neste capitulo discorremos sobre trabalhos base para o desenvolvimentos de modelos de
stacking estudados neste trabalho. Na segao 2.1 apresentamos as principais estratégias de
representacao de documentos. Na secao 2.2 descoremos sobre estratégias de aprendizado
supervisionado presentes na literatura. Na secao 2.3 abordamos trabalhos voltados para

o estudo de ensembles, principalmente stackings.

2.1 Representacoes

Uma das formas mais comuns de representacao de documentos na literatura con-
siste em representar documentos como conjuntos de palavras Bag-of-Words (BOW). Dado
uma base de dados de documentos definida como D = {dy,...,d,} e V = {wy, ..., w,,} de-

finido como o conjunto de palavras contidos nos documentos em D. Estratégias da familia
4

BOW representam cada documento d; € D como um vetor rlvl. Cada dimensao de 7;
representa a relagao do documento d; com uma palavra w; € V. Uma das variantes BOW
mais amplamente utilizada na literatura consiste no TF-IDF (Term Frequency - Inverse
Document Frequency)[56]. TF-IDF representa um documento através da suas palavras
ponderando-as de acordo com a sua frequéncia no documento e o inverso da sua frequéncia
na coletanea completa da base de dados. Logo, para um documento as palavras que me-
lhor o representam tendem a possuir maior peso, uma vez que estas palavras tendem a ser
raras na base de dados (aparecem em poucos documentos - baixo IDF), porém possuem
elevada frequéncia no documento (elevado TF).

Um das desvantagens do TF-IDF consiste em nao considerar a informagao de coo-
corréncia entre palavras, caracteristica que impede a utilizacao de informacao seméantica
entre palavras. Uma das formas de contornar esta limitacao é aplicar o uso de n-grams
durante a construcao do vocabulario, considerando sequencias de palavras que coocor-

rem frequentemente como novos atributos [18]. No entanto, para sequéncias de n-grams

maiores o custo desta técnica se torna um problema devido ao demasiado crescimento do
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nimero de atributos. Para superar esta limitagao estratégias de embeddings [45, 50, 9] bus-
cam estimar a distribuicao de probabilidade da ocorréncia de pares de palavras analisando
sua coocorréncia em grandes volumes de texto. Estas estratégias projetam palavras se-
manticamente relacionadas em regioes proximas de em um espaco vetorial, representando
palavras como vetores densos (geralmente com 50 a 2000 dimensoes).

Outra forma de representar documentos é a partir de Meta-Features. Trabalhos
com Meta-Features baseadas em distancia tem apresentado promissores resultados [16, 13].
Estas Meta-Features representam documentos pela sua distancia em relagao aos centroides
das classes e de seus vizinhos mais proximos. Geralmente métricas como distancia eucli-
diana e distancia de cosseno sao utilizadas para combinar a direcao e distancia espacial
entre documentos.

Neste trabalho utilizamos as estratégias TF-IDF e Meta-Features como estratégia
de representacao de documentos combinadas com diferentes algoritmos de classificagao

empregados no stacking.

2.2 Algoritmos de Classificacao

Virios algoritmos de aprendizado supervisionado sao empregados em CAD com-
binados com diferentes representacoes [36, 39]. Neste trabalho, consideramos diferentes
modelos para compor os modelos de stacking (e.g., Support Vector Machines (SVM), k-
Nearest Neighbors (kNN) e Logistic Regression (LR)) e como base para as estratégias de
previsao e tratamento de falha avaliadas ao longo deste estudo utilizamos o algoritmo
Random Forest (RF).

SVM [20] é um algoritmo que se tornou estado da arte em diferentes areas do apren-
dizado supervisionado, mas principalmente em CAD. O objetivo deste algoritmo é encon-
trar um hiperplano étimo que separe duas classes em um espaco vetorial N-dimensional.
Originalmente é uma estratégia linear, porém, através da estratégia kernel trick [10]
pode utilizar diferentes funcoes de kernel para realizar transformacoes nao lineares nos
dados originais. Apesar de eficiente, para grandes volumes de dados o treino do SVM
pode ser demasiadamente caro computacionalmente e em relacao a tempo. Em contra
partida, estratégias como Regressao Logistica apresentam resultados proeminentes com
baixo custo computacional [53, 40]. Regressao Logistica assim como SVM trata-se de um
algoritmo de classificacao bindria que pode ser estendido para problemas classificagao com
multiplas classes. Seu objetivo é aprender a separar dados binarios através do ajuste da

1

funcao logistica p; = - , onde p; representa a probabilidade de sucesso de
14e~ BotET Xp iBr)

um evento (0 ou 1), X; s@o os atributos (preditores) da instancia i e §; sdo parametros
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aprendidos durante o treino (3 é o coeficiente linear).

kNN consiste em uma estratégia de aprendizado supervisionado que classifica obje-
tos de acordo com seus k vizinhos mais proximos [7]. Esta estratégia apresenta resultados
proeminentes em CAD [39], porém, para grandes conjuntos de dados demanda elevada
memoéria e processamento, sendo a superacao de tais limitagoes foco de estudo de diferen-
tes trabalhos [54].

Recentemente modelos estratégias conhecidas com transformers [24, 64, 43] tem
apresentado resultados estado-da-arte em diferentes vertentes de Processamento Natu-
ral de Linguagem, mas principalmente em CAD. Estas arquitetura sao pré-treinadas em
grandes volumes de texto e contam com mecanismo de aten¢ao para capturar informagcao
contextual em documentos [4, 61] podendo ser especializadas posteriormente em tarefas fi-
nalisticas a partir do fine-tuning [59]. No entanto, essas estratégias necessitam de grande
poder computacional provido por Processadores Gréficos (Graphics Processing Unit) o
que pode ser um limitante no uso de tais estratégias [22].

A diferenga entre algoritmos de aprendizado supervisionado é um fator de significa-
tivo na diferenca de desempenho entre modelos nos diferentes cenarios de CAD. Combinar
diferentes algoritmos com diferentes representagoes permite criar estratégias mais robustas
em diferentes cenarios. Neste trabalho avaliamos a combinacao de diferentes algoritmos

e representagoes por meio da estratégia de stacking.

2.3 Stacking

Stacking consistem em uma estratégia da familia de ensembles que combina clas-
sificadores heterogéneos (i.e., modelos base) com objetivo de se beneficiar da complemen-
tariedade entre os diferentes modelos em prol do aumento da efetividade em tarefas de
classificagao [63]. A implementacao do stacking é dividida em duas partes: treinamento
dos modelos base e treinamento do meta-classificador. No treinamento dos modelos base,
deve-se treinar cada modelo da seguinte forma: no conjunto de treino realiza-se uma va-
lidagao cruzada para gerar distribuigoes de probabilidades (predigoes) que representem
cada instancia para cada modelo base. Em seguida treina-se o modelo base sobre o con-
junto completo de treino e gera-se predigdes sobre o conjunto de teste (probabilidades
dos documentos de teste). No final do processo deve-se ter o conjunto de treino e teste
representado por distribuigoes de probabilidades. No treinamento do meta-classificador
as predicoes dos modelos base sao concatenadas e inseridas junto com os rétulos originais
dos dados no meta-classificador que aprende a combinar as predi¢oes dos modelos base.

Recentemente varios trabalhos tem empregado estratégias de stacking com ob-
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jetivo de aumentar a efetividade em CAD [44, 12, 46, 17, 1, 30]. Mienye et al. [44]
realizam uma revisao sobre trabalhos voltados para estratégias com base em ensemble
i.e., boosting, bagging e stacking. Os autores abordam trabalhos sobre diferentes areas
(eg., classificagdo de texto, deteccao de doengas, andlise de sentimentos). Estratégias de
ensemble tem sido amplamente utilizadas para melhorar a efetividade em tarefas de CAD
e similares (e.g., andlise de sentimentos, detecgdo de contetido hostil). Campos et al. [12]
combinam estratégias de boosting, bagging e stacking e introduzem um novo algoritmo
com base em FEztremely Randomized Trees denominado BERT. Os autores reportam re-
sultados estado-da-arte em 15 bases de dados cobrindo CAD e analise de sentimentos.
Em alguns cenarios apresentam ganhos de 20% em relagdo as demais baselines. Além
disso apresentam um estudo sobre o tempo necessario para execugao do stacking o que
pode ser um limitante devido ao elevado custo computacional. Inspirado em stackings de
modelos profundos Mohammed et al. [46] apresentam uma nova estratégia de stacking
em trés niveis. No primeiro nivel (base do stacking) os autores treinam diferentes mode-
los profundos (e.g., CNNs, BiLSTMs). No segundo nivel os autores utilizam estratégias
tradicionais (e.g., SVMs, Regressao Logistica) para gerar meta-classificadores primarios
treinados sobre predicoes dos modelos base. Por final, parte das predigoes dos meta-
classificadores primarios sao utilizadas para treinar uma rede neural de camada tinica que
fara a predicao final. Os autores reportam resultados superiores aos demais baselines em
diferentes bases de dados. No entanto, devido aos varios niveis da estratégia para bases
pequenas as varias particoes nos dados pode ser um problema reduzindo demasiadamente
a representacao original dos dados no treino e para bases maiores o custo da arquitetura
¢ demasiadamente elevado.

Além do foco na heterogeneidade entre algoritmos de classificacao trabalhos recen-
tes mostram resultados esta-da-arte através da combinacao de diferentes representacoes
de documentos. Carvalho et al. [17] combinam diferentes formas de representacao de
documentos (e.g., n-grams, word embeddings). Os autores compraram o uso das repre-
sentagoes concatenadas e por meio de stacking. De 22 bases de dados utilizadas no estudo
em 12 bases o stacking obteve melhores resultados que a simples concatenacao. Abarna
et al. [1] introduzem no novas estratégias de ensemble (incluindo stacking) para classi-
ficagao de frases idiomaticas. Os autores combinam modelos pré-treinados (e.g., BERT
[24], RoBERTa [43]) com uma nova estratégia com base em grafos de conhecimento (Kno-
wledge Graph-BERT) combinando informacao prévia de frases idiomaticas com modelos
pré-treinados. Os autores comparam as estratégias de ensemble com modelos individuais
e reportam melhorias de efetividade na deteccao de frases idiométicas. Gomes et al. [30)]
apresentam um extensivo estudo sobre stacking com foco na eficiéncia e custo beneficio
da técnica. Os autores combinam varias representacoes com diferentes algoritmos de clas-
sificacao (envolvendo também modelos de aprendizado profundos) e utilizam oito base de

dados amplamente utilizadas como benchmark na literatura para avaliacao experimental
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em CAD. Experimentalmente os autores avaliam a relagao eficiéncia e eficdcia conside-
rando duas frentes: volume de dados e combinacao de modelos. Na perspectiva do volume
de dados, os autores atingem resultados proeminentes com stacking utilizando pequenas
fragoes dos conjuntos de dados originais (e.g, 15%, 30% do conjunto de treino). Neste
trabalho buscamos inspiragao em [30] para construcao do arcabougo experimental desta
dissertacao. Dado a grande diversidade existentes nos modelos de stacking apresentados
em [30] utilizamos tais modelos para avaliar o impacto das novas estratégias de selegao

de ensemble propostas neste estudo.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo abordamos trabalhos que serviram de inspiracao para o trabalho corrente.
Na secao 3.1 apresentamos trabalhos com foco no avanco de modelos de ensemble através
do aumento da diversidade entre modelos base do stacking. Na secao 3.2 apresentamos
trabalhos com foco na selegao dinamica de modelos em ensembles (selegao de diferentes

conjuntos de modelos em um ensemble para cada documento).

3.1 Diversidade em Ensembles

Diversidade entre modelos base de um ensemble é fundamental para sua efeti-
vidade [11, 26], assim como a sele¢cao adequada dos modelos que compoem o ensemble
(esparsidade)[67]. A otimizacdo de ensembles com base em diversidade e esparsidade
é foco de diferentes trabalhos [55, 38, 65, 32]. Sabzevari et al. [55] apresentam uma es-
tratégia de weighted boosting com foco na diversidade dos modelos base. Nesta abordagem
os autores utilizam a diversidade entre modelos base para definir o peso das instancias.
Instancias com maior diversidade recebem maior atengao (peso), com esta estratégia os
autores reduzem a incerteza do ensemble. Lacoste et al. [38] introduzem uma nova abor-
dagem para selecao de modelos em ensembles denominada agnostic Bayes framework.
O foco da estratégia é modelar a relagao entre o risco das hipéteses (modelos base) e o
erro empirico observado no desempenho dos modelos base. Os autores utilizam inferéncia
Bayesiana para encontrar o melhor modelo i.e., hipétese com menor risco entre um con-
junto de modelos. Avancando as estratégias de selecao de models previamente citadas
Yang et al. [65] apresentam uma nova abordagem para selecao de modelos combinando
acurdcia, diversidade e esparsidade. Os autores apresentam uma nova métrica para medir
a diversidade em um ensemble e utilizam esta métrica em uma nova funcao de perda
que também considera a acurdcia e esparsidade. Guo et al. [32] realizam um estudo
tedrico sobre os conceitos de ensemble margins [5] e pairwise diversity [33] e apresentam

uma nova abordagem para selecionar modelos em um ensemble com base em uma nova
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métrica denominada MDM. A métrica usa o conceito de example margins que identifica
instancias onde ocorrem maior divergéncia e menor nivel de confianca no ensemble. Os
autores priorizam tais instancias para estimar a importancia dos modelos do ensemble em

termos de diversidade e assertividade.

3.2 Selecao Dindmica de Modelos

Uma limitacao presente nas abordagens para selecao de modelos em ensembles
apresentadas previamente consiste na selecao estatica de modelos. Basicamente, apds a
escolha de quais modelos devem compor o ensemble, estd escolha sera a final para todas
as instancias. Esta limitacao impede a exploragao da complementariedade dos modelos
de forma 6tima. Ao remover um modelo de um ensemble, remove-se todos os seus acertos,
o que produz dois efeitos prejudiciais: (i) perda de voto (influéncia) em diregao a classe
correta e (ii) o ensemble perde a capacidade de acertar a predicdo de instancias onde
somente o modelo removido acertou. Para contornar esta limitacao diferentes trabalhos
apresentam técnicas de selegao dinamica de ensembles Dynamic Ensemble Selection (DES)
[47, 42, 41, 35, 21]. O objetivo da selegao dinamica é permitir que o voto de um modelo
base seja anulado (removido) somente quando conveniente (e.g., quando o modelo errou
a predicao). Nesta linha Nguyen et al. [47] apresentam uma abordagem para selecao de
modelos em ensembles com base na confianca dos modelos. Para cada modelo os autores
estabelecem um limiar de credibilidade com base na minimizacao da perda empirica 0-1
no conjunto de treino. Durante a fase de teste, para cada instancia os autores computam
a entropia na predicao de cada modelo como reflexo de sua confianga. Caso um modelo
qualquer tenha confianca inferior ao seu limiar de credibilidade para uma instancia es-
pecifica, sua predicao é descartada. Os autores comparam a abordagem apresentada com
outras baselines da literatura sobre 62 base de dados, apresentando resultados superiores
aos demais baselines em diferentes dominios. Trabalhos recentes apresentam estratégias
para selecao dinamica de modelos em ensembles através do uso de modelos de atencao co-
nhecidas como adaptive ensemble learning (Liu et al. [41, 42]). Tais abordagens combinam
a representagao das instancias com as predi¢oes dos modelos do ensemble em mecanismos
de atencao. Durante o treino o médulo de atencao aprende quando ofuscar e ampliar
a participacao dos modelos no ensemble correlacionando a distribuicao de importancia
dos modelos no ensemble, as representacoes das instancias e o desempenho do ensemble
(acertos e falhas nas predigoes). Para guiar o treinamento dos modelos tais estratégias
contam com uma funcao de perda que visa maximizar a acurdcia dos modelos e também

a diversidade evitando overfitting. Desta forma, durante a fase do modelo via backpropa-
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gation este aprende a ajustar os mecanismos de atencao para gerar pesos que otimizem a
participagao dos modelos do ensemble de acordo com cada instancia. Tais estratégias apre-
sentam resultados promissores, porém sao significativamente sensiveis a parametrizacao,
sendo necessario profundo conhecimento para o ajuste adequado de parametros.

Similar as estratégias de adaptive ensemble learning, estratégias DES também fo-
cam na estimacao da performance dos modelos do ensemble, porém com base em zonas de
competéncia [21, 35]. Cruz et al. [21] estendem o framework proposto em Oliveira et al.
[49] introduzindo a framework FIRE-DES++. O foco do FIRE-DES++ é reduzir o ensem-
ble para um sub conjunto de modelos confiaveis e diversificados. Para isso os autores uti-
lizam o conceito de regioes de competéncia. Dada uma instancia presente no conjunto de
teste, uma regiao de competéncia consiste de instancias préximas (k-nearest neighbors) a
instancia de teste retiradas de um conjunto de validacao a parte. Estas regioes sao utiliza-
das para medir o desempenho de cada modelo base sobre cada instancia e também a diver-
sidade do ensemble. Dado o foco dos autores em problemas de classificacao altamente des-
balanceados (e.g., andlise de risco crédito) os autores aperfeicoam a regiao de competéncia
para medir o desempenho dos modelos de ensemble sem a influéncia de ruidos, outliers e
do préprio desbalanceamento. Desta forma, os autores selecionam os classificadores com
melhor desempenho e contribuicao para diversificacao e realizam um majority voting dos
modelos finais. Nesta linha Hou et al. [35] introduzem uma nova estratégia denominada
META-DESKNN-MI. O foco da estratégia também é na selegao de ensembles avaliados em
regioes de confianca de vizinhos proximos as instancias. No entanto para selecao dos en-
sembles os autores empregam um outro modelo de classificagao para aprender a selecionar
modelos denominado META-DES. Para treinar o META-DES os autores introduzem um
novo conjunto de MFs voltadas para o desempenho e diversidade dos modelos do ensemble.
Apo6s aplicar o META-DES para selecao de ensembles os autores utilizam majority voting
para predi¢ao das instancias. Ambos trabalhos [21, 35] apresentam grande robustez na
selecao de ensembles com foco em problemas de elevado desbalanceamento entre classes.
No entanto, tais técnicas sao extremamente suscetiveis a qualidade das regioes de com-
peténcia de modo que o posicionamento (e.g., regiao de borda mal definida) da instancia
no espaco de atributos pode impedir a construcao de boas regioes de competéncia.

Similar aos trabalhos voltados par DES previamente abordados, nesta dissertagao
focamos nossos esforcos na selecao de modelos base para stacking a nivel de instancia.
No entanto, diferente dos trabalhos que utilizam regioes de competéncia neste trabalho
utilizamos estimadores de desempenho treinados em um novo conjunto de MFs criados
sobre o conjunto de dados de treino que contem informagdes coletivas e individual dos

modelos base, além de atributos estatisticos da base de dados.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo descrevemos a nossa metodologia e o framework PTFS (Previsao e Trata-
mento de Falhas em modelos de Stacking). Na se¢ao apresentamos conceitos fundamentais
para a metodologia deste trabalho e as Questoes de Pesquisa que guiam este estudo. Na
secao 4.2 detalhamos o nosso framework e as trés estratégias propostas para aumentar a
efetividade do meta-classificador do stacking com foco no tratamento de falhas de predigao

dos modelos base do stacking.

4.1 Tratamento de Falhas

A efetividade de um modelo de stacking depende da efetividade dos modelos base
que compoe o stacking [41, 21, 35]. Meta-classificadores tradicionais sdo prejudicados
pelas falhas de predicao dos modelos base. Falha de Predi¢ao de um modelo consiste no
ato do classificador atribuir uma classe para um documento diferente da sua classe verda-
deira. Por exemplo, quando um modelo atribui a um documento a classe esporte quando
na verdade este ¢ um documento pertencente a classe politica, o modelo comete uma
Falha de Predi¢ao. O meta-classificador se alimenta das probabilidades (predigoes) dos
modelos base. Quando um modelo base comete uma Falha de Predicao este modelo envia
para o meta-classificador informacao errada, que por vez influencia o meta-classificador
a também falhar na predicao. No cendrio ideal o meta-classificador deve ser robusto o
suficiente para desconsiderar modelos que cometeram falhas de predicao, preservando os
demais. Denominamos este cenario como Upperbound. Em cada investigacao realizada
neste trabalho, buscamos estudar formas de aumentar a efetividade do stacking prevendo
e tratando Falhas de Predicao. Deste modo, cada uma das estratégias propostas para tra-
tamento de Falhas de Predicao dos modelos base descritas nas préxima se¢ao possuem um
Upperbound especifico e particular que revela o potencial maximo da estratégia. Nesta
linha, nosso objetivo é propor e avaliar novas estratégias para aumentar a efetividade

de modelos de stacking através da previsao e tratamento de falhas, buscando atingir o
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Upperbound de tais estratégias. Mais especificamente, buscamos responder as seguintes
Questoes de Pesquisa (QPs):

e (P1I - E possivel aprorimar a efetividade do Upperbound do stacking através da

previsao de falha dos modelos base?

e (P2 - E possivel aproximar a efetividade do Upperbound do stacking identificando

o melhor modelo base para cada documento?

e (QP3 - FE possivel treinar meta-classificadores capazes de predizer corretamente a

classe de documentos onde a maioria dos modelos base falham?

Com QP1 buscamos verificar se é possivel atingir o Upperbound do stacking pre-
vendo e anulando Falhas de Predicao dos modelos base. Anular a Falha de Predicao de
um modelo base consiste no ato de atribuir zero a distribuicao de probabilidades esti-
mada pelo modelo base para um documento, dado que o modelo cometeu uma Falha de
Predicao. Através do Upperbound simulamos um cenario onde todas as Falhas de Predigao
sao anuladas mostrando o potencial do meta-classificador sem o prejuizo causado pelas
falhas dos modelos base.

QP2 consiste em uma alteragao do problema originalmente estabelecido em QP1.
Para atingir o Upperbound de QP1 precisamos identificar em meio a K modelos base
quais falharam. Neste contexto, existem dois possiveis casos de insucesso na previsao de
falhas: prever que um modelo base acertou a predi¢ao quando este falhou (falso negativo)
e prever que o modelo base falhou quando este acertou (falso positivo). Tomando como
base o stacking tradicional, o meta-classificador toma decisao com base nas predicoes de
todos os modelos base (independente se cometeram Falha de Predigao ou nao). Supondo
que o estimador de falhas preveja que todos modelos base sempre acertam a predigao
(mesmo quando os modelos base erram atingindo o total de falso positivos) por conse-
quente mantendo a participacao dos modelos base, neste cenario o ensemble formando
consiste no stacking tradicional. Portanto, prever falso negativos implica em pouco ou
nenhum prejuizo na efetividade pré estabelecida pelo stacking tradicional. No entanto,
supondo que o estimador de falhas tenha identificado equivocadamente que um modelo
base cometeu uma Falha de Predicao, esta falha degrada a efetividade pré estabelecida
pelo stacking tradicional, pois remove-se predicoes corretas prejudicando a tomada de
decisao do meta-classificador. Portanto, anular predigoes de modelos base sem prejudicar
a efetividade do stacking devido a falso positivos é uma tarefa desafiadora, principalmente
em stackings com muitos modelos. Nesta linha, em QP2 focamos em encontrar para cada
documento o modelo mais adequado (que acertou a predigdo com mais confianga) em vez
de prever quais falham. Neste cenario, mesmo ao selecionar um modelo que nao seja o
mais adequado, selecionar um modelo que sucedeu porém com menos confianga implica no

mesmo resultado pratico que escolher o modelo mais adequado em termos de efetividade.
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O Upperbound desta investigacao consiste no cenario onde para cada documento em que
ao menos um modelo base acertou a predicao, um modelo assertivo na predicao deve ser
escolhido.

Finalmente, em QP3 verificamos se é possivel treinar meta-classificadores mais
robustos contra falhas de modelos base. Mais especificamente, queremos verificar se é
possivel aumentar a efetividade do stacking tratando especificamente e de forma diferen-
ciada casos de falha do meta-classificador em documentos onde a maioria dos modelos
base falham. Estes documentos sao desafiadores para os meta-classificadores e também
para o tratamento de falhas em QP1 (necessario identificar maior nimero de modelos que
falham na predigao) e também para QP2 (escolher um modelo correto em meio a maioria
errada). Denominamos estes documentos como: documentos dificeis (e os demais como
documentos faceis). Nosso objetivo é estender as estratégias de previsao de falhas in-
vestigadas nas questoes prévias para destinar documentos dificeis para um classificar espe-
cialista nestes. Diferente das investigagoes em QP1 e QP2 onde o fator determinante para
a o sucesso na aproximacao do Upperbound recai sobre a previsao de falhas antes de che-
gar ao meta-classificador, neste cenario buscamos treinar um segundo meta-classificador
especializado em classificar documentos dificeis, denominado meta-classificador Especi-
alista. Este meta-classificador deve realizar a predicao de documentos dificeis enquanto
o meta-classificador original, denominado Tradicional deve realizar a predicao dos de-
mais. Desta forma, definimos o Upperbound desta questao de pesquisa como a separagao
ideal de todos os documentos dificeis, onde a previsao de cada documento é realizada pelo
meta-classificador especifico para sua condigao (facil ou dificil).

Na préxima segao descrevemos o framework PTES e as trés estratégias de melhoria

de efetividade do stacking contidas em nosso framework.

4.2 Framework

Nesta secao descrevemos as estratégias contidas no framework PTFS. Na secao
4.2.1 descrevemos a estratégia Error Detecion, proposta para responder QP1. Na secao
4.2.2 descrevemos a estratégia Best Model, proposta para responder QP2. Por fim, na

secao 4.2.3 descrevemos a estratégia Har Docs Detecion, proposta para responder QP3.
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Figura 4.1: Visao geral das etapas de treino e predicao da estratégia Error Detection. As
MFs utilizadas no teste sao geradas da mesma forma que as produzidas no treino.

4.2.1 Error Detection

O desempenho de um meta-classificador é dependente da efetividade dos modelos
base do stacking. Dado a diversidade que beneficia os estratégias de ensemble sabe-se que
para diferentes instancias de uma base de dados (e.g., documentos) existem modelos mais
adequados para classificacao destes [41, 21, 35]. Tratando-se do stacking tradicional, no
cenario ideal, o meta-classificador deve em meio a um conjunto de classificadores consi-
derar modelos base assertivos na predicao da classe de um documento e desconsiderar os
demais. Ao estender este comportamento para todos documentos da base atinge-se o que
definimos como Upperbound para a estratégia Error Detection. O foco desta estratégia
consiste em prever quais modelos falham na predicao de cada instancia no conjunto de
dados de teste e “anular” a predicao dos modelos falhos, aplicando zero em suas distri-
buicoes de probabilidade. Prever falhas dos modelos base permite que isolemos Falhas
de Predigao impedindo que estas prejudiquem o desempenho do meta-classificador deste
modo atingindo o Upperbound, objetivo da primeira Questao de Pesquisa deste trapalho:

QP1 - F possivel aprorimar a efetividade do limite superior do stacking a partir
da previsao da falha dos modelos base?

A estratégia Error Detection adiciona uma etapa no processo tradicional de stac-
king que consiste na previsao e anulacao de Falhas de Predigao antes de passar as predicoes
dos modelos base para o meta-classificador. Para detectar as falhas dos modelos do stac-
king, treinamos para cada modelo base, um segundo modelo para prever se o modelo base
errou. Formalmente, para cada modelo base m; € M do stacking treinamos um Estima-
dor de Falhas (EF) e,,;, € E para aprender a prever as falhas de my. Para treinar e,
primeiro criamos para cada documento d; € Dyyq, um novo réotulo yg, que representa se o

modelo base my, acertou a predi¢ao de d;(y4, = 1) ou errou (y4, = 0). Para verificar se my,
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errou a predicao utilizamos as suas probabilidades geradas para o treino da meta-camada
(vide segao 5.3). Como representagdo para o documento d; utilizamos um conjunto de
MFs descritas na secao 5.5. Na figura 4.1 na etapa de geracao de MFs podemos ver o
compartilhamento entre as probabilidades dos modelos e informagao da base de dados no
processo de geracao de MFs para cada detector de erro de cada classificador base.

Durante a fase de predi¢do (teste), para cada modelo base m; estimamos se a
predicao my(d;) (predigdo do modelo my sobre o documento d; € Dys) consiste em uma
Falha de Predicao. Caso sim, anulamos sua predi¢ao atribuindo zeros a distribuigao de
probabilidades my(d;). Ao anular a predigao de um modelo base para um documento,
removemos a sua contribuicao na tomada de decisao do meta-classificador. Na Figura
4.1, na fase de detecgao ilustramos a intermediacao de cada detector de erro antes das
probabilidades chegar no meta-classificador.

O maior desafio da estratégia Error Detection consiste em evitar falso positivos
(predizer que um modelo falhou quando este acertou a predi¢ao), pois neste case estamos
removendo informagao benéfica do stacking, causando regressao na efetividade inicial do

meta-classificador.

4.2.2 Best Model

A partir da questao QP1 podemos verificar se é possivel encontrar sub-conjuntos
de modelos base adequados para diferentes documentos por meio da estratégia Error De-
tection. Apesar de encontrar bons sub conjuntos de modelos 6timos ser uma forma de
aumentar a probabilidade de sucesso do meta-classificador, esta forma de abordar o pro-
blema possui a desvantagem de ser demasiadamente sensivel aos casos de falso positivos
na previsao de falhas, como descrito na secao 4.1. Supondo que para um documento d;
qualquer, se multiplos estimadores de erro preverem falhas de modelos base equivocada-
mente, predicoes importantes para o meta-classificador sao anuladas e consequentemente
aumenta-se consideravelmente as chances do meta-classificador falhar. Uma forma de
contornar esta limitacao consiste na simplificagao do problema alterando o objetivo de
identificar quais modelos base falharam para identificar qual é o modelo base mais ade-
quado para a predicao de um documento especifico. Analisar a viabilidade de encontrar
o melhor modelo em um stacking para cada documento é o foco da segunda Questao de
Pesquisa deste trabalho:

QP2 - E possivel aproximar o upperbound do stacking identificando o melhor mo-
delo base para cada documento?

Para responder QP2 apresentamos a segunda estratégia do nosso framework Best
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Model. Nesta estratégia o nosso objetivo é encontrar o modelo mais adequado para
predi¢ao da classe de um documento especifico, em meio ao conjunto de modelos base.
Definimos como o modelo mais adequado para predicao da classe de um documento aquele
que acertar a predicao com maior confianca. Nos casos onde todos os modelos base fa-
lham, o mais adequado é o modelo que falhou com menor confianca. Para esta estratégia o
Upperbound consiste em escolher para todo documento o modelo mais adequado (acertou
a predicdo com maior confianga). Vale ressaltar que, equivalente a encontrar o Upper-
bound para os documentos onde mais de um modelo base sucede na predigao, escolher
qualquer um dos que sucederam resulta na mesma efetividade, caracteristica que aumenta
a tolerancia a Falhas de Predicao da estratégia sem prejudicar a efetividade geral. Na
Figura 4.2 apresentamos a visao geral da estratégia para identificar o melhor modelo para
predi¢ao de um documento especifico em um ensemble.

Formalmente, para identificar o modelo mais adequado (Best(M)) para realizar
a predicao de cada documento treinamos um novo classificador denominado Best Model
Detector (BMD). Para treinar o BMD transformamos os dados para atender o formato do
problema. Primeiro criamos novos rétulos y4, € Y para cada documento d; € Dyyq,. Cada
rétulo Yy, é uma referéncia para o modelo base Best(M) que acertou a predicao de d; com
maior confianga. Para representar os documentos utilizamos as MFs descritas na se¢ao 5.5.

Na fase de predicao para cada documento d; € Dy utilizamos o modelo BMD para
identificar o modelo Best(M) para d;. Identificado o melhor modelo usamos a predigao
deste como a predicao final para o documento. Importante destacar que, apesar de cada
rotulo no treino do BMD conter o classificador que acertou com maior confianca, basta o
BMD escolher um modelo correto que a efetividade sera equivalente a escolha do modelo
mais adequado.

Apesar de amenizar a limitagao de identificar o conjunto de modelos mais apro-

priado para o modelo mais adequado, a estratégia Best Model é sensivel a documentos
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onde maioria dos modelos base falham. Na proxima secao, abordamos QP3, voltada para
o problema da falha de multiplos modelos base e a terceira estratégia apresentada neste
trabalho utilizada para tratar QP3.

4.2.3 Hard Docs Detection

Como descrito na secao 4.2.2 a estratégia Best Model, assim como o stacking tra-
dicional é mais propenso a falhar em documentos onde poucos modelos base acertam.
Observamos que as falhas do meta-classificador concentram-se majoritariamente sobre
documentos em que mais de 50% dos modelos base falharam. Denominamos estes do-
cumentos como Documentos Dificeis e os demais como Documentos Faceis. Este
comportamento prejudica o meta-classificador ao enviesa-lo em favor dos modelos base que
falham na predicao, consequentemente ofuscando os modelos que sucedem na predicao.
Neste linha, pretendemos responder a terceira Questao de Pesquisa deste trabalho:

QPS3 - E possivel treinar meta-classificadores capazes de predizer corretamente a
classe de documentos onde a maioria dos modelos base falham?

Supondo que seja viavel treinar um meta-classificador mais apto a lidar com do-
cumentos onde maioria dos modelos base falham, a conversao destes casos de falha para
sucesso trataria consideravel parte dos problemas do meta-classificador. Para investigar
esta hipotese precisa-se tratar dois desafios: identificar documentos dificeis e criar um
meta-classificador mais robusto contra documentos dificeis. Para tratar QP3, introdu-
zimos a terceira estratégia do nosso framework Hard Docs Detection. Esta estratégia

consiste em um pipeline de duas etapas voltado para o tratamento isolado de documentos
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dificeis: identificacao de documentos dificeis e classificacao de documentos.

Na etapa de identificacdo de documentos dificeis nds treinamos um classificador
denominado Detector de documentos Dificeis (DD) para identificar os documentos
mais dificeis para o classificador tradicional. O treino do detector de dificeis se faz como
se segue: para cada documento d; em Dy,..;, verificamos quantos modelos base acertaram
a predicao deste documento. Para isso utilizamos as predi¢oes dos modelos base sobre
(my(d;), YV mg(di) € M). Para documentos onde a maioria dos modelos base (> 50%)
falharam na predigao criamos um novo rétulo (yg, = 1) indicando este documento como
dificil. Os demais documentos recebem rétulo de faceis (yq, = 0). Como estratégia de re-
presentagao dos documentos utilizamos a mesma representagao com MFs (vide se¢ao 5.5)
utilizada nas duas abordagens apresentadas previamente. Na Figura 4.3 apresenta-se a
visualizagao completa da estratégia, deste o treino do Detector de Dificeis e até a predi¢ao
de um novo documento.

Na segunda etapa do pipeline (classificagao de documentos) treinamos dois meta-
classificadores: Especialista e Tradicional. O meta-classificador especialista, como
proprio nome diz é especialista em tratar documentos dificeis. Documentos dificeis geral-
mente correspondem a pequenas parcelas das bases de dados. Apontamos esta comporta-
mento como um dos principais fatores que contribuem para a falha do meta-classificador.
Portanto, para tratar este problema utilizamos a técnica Quversampling para equilibrar o
volume de documentos dificeis e ficeis no treino do meta-classificador (Dyqin). No au-
mento de dados replicamos a quantidade de documentos dificeis até o volume de dificeis
se equiparar ao volume de faceis. Com o novo conjunto de treino aumentado espera-
se aumentar a robustez do meta-classificador especialista contra documentos dificeis. O
meta-classificador tradicional é treinado com o conjunto de dados original seguindo os
procedimentos usuais.

Durante a etapa de predicao, para cada documento d; € Dy primeiro passamos
este documento pelo DD. Caso o DD classificar este documento como dificil encaminhamos
d; para o meta-classificador especialista. Caso contrario, para o meta-classificador tradi-
cional. Importante notar que para estimar o limite superior desta estratégia simulamos o
DD ideal (detector que sempre sabe se um documento é dificil o facil).

Devido a caracteristica de possuir duas etapas que dependem de modelos de apren-
dizado, esta estratégia possui dois focos de melhoria: identificar documentos dificeis e a
classificagao correta destes. Simulando um identificador de documentos dificeis ideal,
basta um meta-classificador ligeiramente melhor que o tradicional no tratamento de do-
cumentos dificeis, para que melhorias na efetividade do stacking ocorram. Desta forma,
estabelecemos como Upperbound da estratégia o separador de documentos dificeis ideal,

que identifica completa e corretamente todos os documentos assim definidos.
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Capitulo 5

Ambiente Experimental

Neste capitulo apresentamos as configuragoes do ambiente utilizado para executar os ex-
perimentos apresentados neste estudo. Na secao 5.1 apresentamos as bases de dados
utilizadas para avaliacao do stacking e das estratégias do nosso framework. Na secao
5.2 descrevemos quais algoritmos e representagoes utilizamos para construir os modelos
de stacking base deste estudo, assim como as suas parametrizacoes. Na secao 5.3 des-
crevemos o processo de treino e predicao do stacking. Na secao 5.4 apresentamos as
métricas utilizadas para medir a efetividade dos modelos de stacking e as estratégias do
nosso framework. Apresentamos também a infraestrutura utilizada para execucao dos
experimentos. Na secao 5.5 introduzimos as meta-features utilizadas pelos modelos de
tratamento e previsao de falhas nas estratégias do nosso framework. Por fim, na secao 5.6

descrevemos o processo de calibragem dos modelos base do stacking.

5.1 Base de Dados

Para este estudo consideramos seis bases de dados amplamente utilizadas como
benchmark em CAD na literatura. Dessas seis bases de dados, trés sao bases de dados
de médio-grande porte (mais de 100.000 documentos) [25, 66] — AG’s News (AGNews),
Avaliagoes do Internet Movie Dataset (IMDb) e Sogou News Dataset (Sogou) — e trés sao
bases de dados de tamanho pequeno-médio [14, 16] — 20 Newsgroup (20NG), ACM Digital
Library (ACM) e Wolrd Wide Knowledge Base (WebKB).

Na Tabela 5.1 temos um resumo de cada uma das bases de dados. Apresenta-
mos o numero de documentos (#Docs), nimero de classes (#Classes) de cada base e
informagoes sobre a distribuigao de documentos entre as classes (Distribuigao de Classes).
Nas Distribuigoes de Classes, podemos ver o tamanho da classe minoritdria (Menor),
quantidade mediana (Mediana), quantidade média (Média) e a tamanho da classe ma-
joritéria (Maior). E importante destacar todas essas informacoes, ja que as diferentes

caracteristicas dessas bases de dados levam a desafios diferentes para os algoritmos CAD.
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Abaixo temos as informacoes dos dados textuais e das classes para cada base de dados:

Tabela 5.1: Bases de Dados

Distribuigao de Classes

gzzeoss de #Doc. #Classes Menor Mediana Média  Maior Skewness
20NG 18846 20 628 984 942 999 Balanceada
ACM 24897 11 63 2041 2263 6565 Desbalanceada
AGNews 1276 4 31900 31900 31900 31900 Balanceada
IMDb 348415 10 12836 31551 34841 63233 Desbalanceada
Sogou 510000 5 102000 102000 102000 102000 Balanceada
WebKB 8199 7 137 926 1171 3705 Desbalanceada

20 Newsgroups (20NG): consiste em 18,846 documentos divididos em 20 categorias
de noticias, sendo que cada categoria aborda um tdpico especifico (por exemplo,
politica, religido, esporte, etc.). E um conjunto de dados popular na area de CAD,
pois possui a caracteristica de ter documentos com quantidades aproximadamente

iguais entre as diferentes 20 classes (ou seja, é um conjunto de dados balanceado).

ACM Digital Library (ACM): composta por 24,897 documentos da Biblioteca Digital
ACM. Todos os artigos sao do campo da Ciéncia da Computagao, e o objetivo é

classificar cada artigo em 11 classes do primeiro nivel da taxonomia adotada pela
CAD.

AG’s News (AGNews): conjunto de artigos de noticias coletados da Web, con-
tendo 127,600 documentos e 4 classes. Os documentos vém de 496,835 artigos de
noticias categorizados e mais de 2,000 fontes de noticias. Os rétulos foram criados
de acordo com o titulo e a descricao de cada artigo. Este conjunto de dados possui
um equilibrio igual para todas as classes, cada uma tendo a mesma quantidade de

documentos.

Avaliagoes do Internet Movie Database (IMDDb): conjunto criado a partir do site
de avaliagoes de filmes IMDDb, onde os criadores do conjunto de dados selecionaram
50,000 filmes aleatorios e coletaram todas as suas avaliagoes. Este conjunto de dados
tem dez classes, que se referentes as avaliagoes dos usudrios (escaladas de 0 a 10)
nos filmes selecionados. O conjunto de dados resultante tem 348,415 documentos e

um alto desequilibrio de documentos nas dez classes.

World Wide Knowledge Base (WebKB): Este conjunto de dados foi coletado dos
departamentos de Ciéncia da Computacao de varias universidades em janeiro de
1997 pelo projeto World Wide Knowledge Base (WebKB) do grupo da Universi-
dade Carnegie Mellon (CMU). H4 um total de 8,199 paginas da web que foram
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coletadas e que foram separadas nas seguintes categorias: estudante, corpo docente,

funcionarios, departamento, curso, projeto e outros.

e Noticias Sogou (Sogou): Criado a partir do mecanismo de busca chinés Sogou, o
conjunto de dados foi gerado a partir de um total de 2,909,551 artigos de noticias de
diferentes tépicos. O conjunto de dados resultante tem 510,000 documentos e cinco
classes balanceadas (esportes, finangas, entretenimento, automdveis e tecnologia).
Como ¢ um conjunto de dados chinés, foi necessario fazer um pré-processamento
especifico para transformar o conjunto de dados em Pinyin — a romanizacao fonética
do chinés. O pré-processamento foi feito com o pacote de sistema de segmentagao

chinesa pypinyin com jieba, conforme indicado pelos autores em [66].

5.2 Representacoes e Algoritmos Supervisionados

Como base para os modelos de stacking utilizados neste trabalho, buscamos ins-
piragao no trabalho de Gomes et al [22]. Naquele trabalho os autores avaliaram stackings
de 18 modelos. Dos 18 modelos 16 sao combinagoes entre as representagoes TF-IDF, PTE
[60], FastText [9] e Similarity-Basesd-Meta-Features [15] com os algoritmos LinearSVM
[29], Regressao Logistica [29], XGBoost [19] e kNN [3]. Além disso, contam com dois mo-
delos profundos — BERT [24] e XLNet —[64]. Dentre os 18 modelos contidos no trabalho

escolhemos para nossos estudos os sete seguintes modelos descritos na tabela 5.2:

Tabela 5.2: Modelos utilizados com base do stacking. Os demais parametros nao espe-
cificados para os modelos profundos foram configurados como padrao do HuggingFace
[34]

Sigla Modelos Representacao Parametros Valor

SVM-TFIDF SVM TF-IDF

SVM-MF SVM SM-Meta-Features

LR-TFIDF Logistic Reg. TF-IDF Padrao Scikit-Learn

kNN-TFIDF kNN TF-IDF

kNN-MF kNN SM-Meta-Features

BERT BERT - Pretrained Model Base

XLNet XLNet - batch_size 64
learning rate de-5
max_lenght 128

Com este grupo de modelos conseguimos obter stackings eficientes (menor consumo
computacional) e com efetividade préxima aos estudos presentes em Gomes et al [22].

Para o meta-classificador mantivemos o algoritmo Regressao Logistica. No treino do
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meta-classificador, assim com realizado pelos autores, otimizamos os hiper parametros
C : [1 x 107%,20], Penalty : {None, 12} e ClassWeight : {None, balanced} com auxilio
da biblioteca Optuna [2]. Como estimador de falhas na estratégia Error Detection e
detector de documentos dificeis na estratégia Hard Docs utilizamos algoritmo Random
Forest com os parametros padrao da biblioteca Scikit-Learn. Escolhemos este modelo
devido ao seu baixo custo computacional, velocidade e elevado nivel de efetividade obtido

em nossos experimentos.

5.3 Stacking

Para aplicar a técnica de stacking é necessario construir representacoes em forma de
distribuicao de probabilidades para cada documento no treino e no teste, para cada modelo
base do stacking. Desta forma, ao final do processo concatena-se para cada documento as
probabilidades de cada modelo base sobre o documento, construindo sua representacao
final para utilizacdo no meta-classificador. A geracao de probabilidades para o meta-
classificador é produzida em duas etapas: treino e teste.

Na construcao das probabilidades do treino do meta-classificador deve-se subdividir
o treino em folds em um processo de validacao cruzada estratificada. Neste trabalho
utilizamos quatro folds. Na Figura 5.1 podemos ver a divisao dos documentos de treino
em quatro folds, onde utiliza-se trés para treinar os modelos base do stacking e realiza-se a
predicao no fold restante. Repete-se este processo até todos os folds receberem predigoes
de todos os modelos base. Ao final do processo concatena-se a probabilidade gerada sobre
os folds de validacao e assim constitui-se as representagoes de probabilidade utilizadas para
o treino do meta-classificador. Com estas probabilidades o meta-classificador aprende a
combinar as predigoes dos modelos com objetivo de maximizar a efetividade na tarefa
de predi¢ao. Gerar as probabilidades do treino da meta-camada utilizando o processo de
validagao cruzada estratificada é importante para evitar a ocorréncia de overfitting do
meta-classificador [63].

Na etapa de teste a construcao de representacoes de distribuicao de probabilidades
segue o modo usual do treinamento de modelos de aprendizado supervisionado. Como
mostrado na Figura 5.2 utilizamos o conjunto de treino para treinar os modelos base do
stacking e depois aplicamos os modelos treinados nos documentos de teste extraindo a
distribuicao de probabilidade de cada modelo base para cada documento no teste. No
fim do processo concatena-se para cada documento as distribuicoes de probabilidade de
cada modelo base e constréi-se a representacao dos documentos do teste, posteriormente

utilizados pela meta-camada para predicao.
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5.4 Meétricas e Avaliagao

Os experimentos nas bases de dados menores foram executados utilizando validagao
cruzada com 10 folds. Para as bases de dados grandes utilizamos validacao cruzada com
cinco folds. Aplicamos uma etapa de otimizacao de parametros da meta-camada utilizando
Bayesian Optimization [6] com 30 iteragoes e validagdo cruzada interna com cinco folds
para selecao dos parametros. Para avaliar o desempenho dos modelos de stacking e das
estratégias concorrentes ao stacking utilizamos métrica MacroF1 [58]. Além da MacroF1,
utilizamos precisao e revocacao [8] para avaliar os modelos de previsao de erro, sele¢ao do
melhor classificador e deteccao de documentos dificeis para as estratégias Error Detection,
Best Model e Hard Docs, respectivamente.

Para execucao dos modelos do stacking utilizamos o ambiente de computacao
em nuvem Flastic Computing (i.e., AWS EC2) da Amazon Web Service. Para execu-
tar os algoritmos de aprendizado de maquina tradicionais utilizamos instancias da classe
cba.8zxlarge que possuem 32 CPUs e 64GB de meméria RAM. Para executar os mode-
los profundos utilizamos instancias da classe ¢J.2zlarge que possuem 8 CPUs, 24GB de
meméria RAM e um processador grafico NVIDIA A10G com 24GB de VRAM.

5.5 Meta-Features

Para prever falhas nos modelos base analisamos, para cada modelo, o seu com-
portamento individual e também em relagao aos demais modelos para cada documento.

Utilizamos também informagoes do comportamento dos modelos em relacao a base de
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Figura 5.1: Pipeline de treinamento do meta-classificador.
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Figura 5.2: Pipeline de predic¢ao (teste) do meta-classificador.

dados. Obtemos essas informagoes de cada classificador a partir de um conjunto de sete
novas MFs:

Tamanho da maior concordancia: o tamanho da maior quantidade de modelos base
que atribuiram a mesma classe para um determinado documento. Supondo que em um
conjunto de sete modelos, se cinco modelos apontam para uma classe especifica (e.g.,
cinco modelo classificam uma noticia como pertencente a categoria esporte), definimos o
tamanho da maior concordancia como 5.

Divergéncia: atributo binario que indica se o modelo base concorda com a maior con-
cordancia (se o modelo base faz parte da maior concordancia). Supondo que em um
conjunto de sete modelos, cinco escolhem uma classe especifica, estes formam a maior
concordancia. Este atributo verifica se o0 modelo esta entre os cinco contidos na maior
concordancia ou nao.

Numero de classes: tamanho do conjunto de classes tinicas preditas pelos modelos base
para um documento. Supondo que um documento (noticia) é classificado como esporte
por trés modelos, satide por dois e tecnologia por um, o se nimero de classes tnicas é
trés.

Entropia: entropia da distribuicao de classes preditas para um documento. Verifica se os
modelos estao em concordancia computando a entropia sobre as predigoes do conjunto de
modelos. Se em um conjunto de sete modelos, seis apontam para mesma classe e apenas
um aponta para uma classe diferente, temos um baixo nivel de entropia. Se sete modelos
apontam para sete classes distintas entre si, temos o nivel maximo de entropia.
Confianga: a probabilidade que o modelo atribui a classe ao rotular o documento.
Taxa de acerto da classe: ao assinalar uma classe para um documento, computa-
mos a razao entre o numero de predigoes corretas pelo total de vezes em que o modelo
base assinalou esta classe. Por exemplo, se um modelo classifica um documento como
um novo documento como da categoria esporte, contabilizamos nos dados de validacao

(treino do meta-classificador), quantas vezes o modelo classificou sucedeu classificando
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um documento como pertencente a categoria esporte.

Peso da classe: razao entre a quantidade de documentos da classe predita pelo modelo
base pelo total de documentos da base. Se nos dados de validacao o modelo classifica 100
documentos como esporte em um total de 1000 documentos, o peso desta classe para todo

documento novo em relagao a este modelo ¢é 0,1.

5.6 Calibragem

Calibrar modelos de aprendizado de maquina consiste na tarefa de alinhar a con-
fianga de um modelo com a real expectativa de um evento ocorrer (e.g., a probabilidade
de um documento classificado como pertencente a categoria esporte ser realmente da cate-
goria esporte). Supondo que um classificador realize 100 predic¢oes, com 80% de confianga
cada, dizemos que este modelo estd calibrado se sua acurdcia também for de 80% sobre as
100 predicoes realizadas. Se sua acurdcia for superior a 80% dizemos que o modelo esta
sub confiante (i.e., estd estimando eventos com probabilidade inferior a probabilidade real
destes eventos ocorrerem). Caso a acuracia do modelo seja menor que 80%, dizemos que o
modelo estd super confiante (i.e., estd estimando eventos com probabilidades maiores que
a real probabilidade destes eventos ocorrerem). Frequentemente modelos de classificagao
subestimam ou superestimam a probabilidade de um evento (um objeto pertencer a uma
classe) produzindo confiangas distorcidas [52, 48], principalmente modelos profundos de-
vido principalmente a utilizacdo da func¢do softmazx [31, 23]. Desta forma, um modelo
com elevada acuracia nao ¢é necessariamente um modelo calibrado. O inverso também ¢é
valido.

Uma das investigagoes deste trabalho consiste em verificar se a calibragem de
modelos base contribui para melhora no desempenho geral de meta-classificadores na
tarefa de CAD. Meta-classificadores geralmente utilizam predigoes de probabilidades de
modelos base como representacao (atributos). Nesta linha consideramos a hipdtese de
que predicoes com distribuicoes de probabilidade mais calibradas podem ajudar meta-
classificadores a ponderar a importancia das predi¢oes de modelos com maior assertivi-
dade.

Para calibrar os modelos tradicionais (ndo neurais) utilizamos o método Isotonic
Regression [48]. Esta estratégia assume que a real distribuigdo de probabilidade de um
evento (predicdo) i é dada por y; = m(f;) + €, sendo m uma funcdo monotonicamente
crescente e f; a predigdo de um modelo. Dado um conjunto de treino (f;,y;) o objetivo
desta estratégia é encontrar m, tal que m = argmin. > (y; — z2(fi))%.

Particularmente, modelos de linguagem pré-treinados geralmente sao super confi-
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antes [23]. Este comportamento é provocado pela utilizacao de softmazr que normaliza
a saidas dos modelos achatando pequenos valores de probabilidades e aumentando gran-
des valores. Para calibrar os modelos BERT e XLNet utilizamos a estratégia conhecida
como Temperature Scaling. O objetivo desta estratégia é encontrar um escalar 7" que pon-
dere a safda do modelo (logits) (y; = softmax(7f;)) para que esta gere probabilidades
mais proximas da real distribui¢do. Quando um modelo estd super confiante (realizando
predi¢oes com confianga superior a probabilidade real do evento) o valor de T' geralmente
é maior que 1, reduzindo a magnitude dos logits do modelo. O valor de T" pode ser ob-
tido através de diferentes processos de otimizacao. Neste trabalho utilizamos Mazimum

Likelihood Estimation como proposto em [23].
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Capitulo 6

Resultados — Discussao

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos com as estratégias contida em nosso
framework PTFS. Na secao 6.1 apresentamos os resultados obtidos com a estratégia Error
Detection. Na secao 6.2 apresentamos os resultados obtidos com a estratégia Best Model.

Por fim, na secao 6.3 apresentamos os resultados obtidos pela estratégia Hard Docs.

6.1 Deteccao de Erro em Modelos Base do Stacking

Nesta secao apresentamos os resultados obtidos com a estratégia Error Detection.
Na secao 6.1.1 apresentamos o desempenho da estratégia na classificagao de documentos
comparando com os resultados obtidos com o stacking tradicional. Na secao 6.1.2 apre-
sentamos um estudo sobre o desempenho da estratégia de previsao de falhas dos modelos

base.

6.1.1 Comparagao Error Detection e Stacking

Na tabela 6.1 sao apresentados os resultados obtidos pelo stacking e por cada
estratégia proposta neste trabalho, além dos seus respectivos limites superiores (Upper-
bound). Observando os resultados obtidos pela estratégia Error Detection, conseguimos
responder a primeira questao de pesquisa QP1 deste trabalho. Podemos ver que sobre
as diferentes bases de dados, o limite superior da estratégia supera os resultados obtidos
pelo stacking, sendo em metade das bases por grandes margens. Sem calibragem: 17,03%
(73,92 — 86,51) ACM, 13,79% (82,92 — 94,36) WebKB e 72,69% (35,27 — 60,91) IMDb.
Calibrado: 18,68% (73,92 — 87,73) ACM, 13,89% (82,9 — 94,44) WebKB e 67,25% (35,27

— 58,99) IMDb. Porém, nao encontramos evidéncias que indiquem que a es-
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Tabela 6.1: Desempenho geral (MacroF1) do stacking e da estratégia Error Detection.
Avaliamos o desempenho das estratégias utilizando probabilidades calibradas (Calib.) e
sem calibrar (Normal). Para facilitar a comparacao, destacamos em cinza os resultados
obtidos com o stacking tradicional. Referenciamos o limite superior da estratégia Error
Detection adicionando o prefixo “Upp.” ao seu nome. Destacamos com triangulos verdes
e vermelhos invertidos os ganhos e perdas estatisticos comparando cada estratégia com o
stacking tradicional, respectivamente. Empates estatisticos destacamos com um circulo
amarelo. Utilizamos teste t student com 95% de confianca.

20NG ACM WEBKB

Normal Calib. Normal Calib. Normal Calib.
Stacking 92.24 92.24 73.92 73.76 82.92 83.1
Upp. Error Detection | 96.7 96.93 86.51 87.73 94.36 94.44
Error Detection 91.99 91.79 73.81 73.33 82.37 81.86

AGNews IMDb Sogou

Normal Calib. Normal Calib. Normal Calib.
Stacking 94.9 94.92 35.27 35.22 96.87 96.88
Upp. Error Detection | 97.59 97.73 60.91 58.99 98.64 98.77
Error Detection 9468 v 94.73 v | 1764V 2516V | 9641 Vv 9645V

tratégia Error Detection é capaz de superar os resultados do stacking com
probabilidades nao calibradas e calibradas. Desta forma, respondemos nega-
tivamente a primeira Questao de Pesquisa deste trabalho - QP1.

No entanto, a estratégia ainda sim apresenta resultados muito préximos ao stacking
tradicional em parte das bases de dados, empatando nas bases 20NG, ACM e WebKB e
com resultados ligeiramente inferiores nas bases AGNews e Sogou. A base de dados IMDb
se apresentou como a base mais desafiadora para estratégia, com perdas de 50% (35,27 —
17,64) e 28,66% (35,27 — 25,16) em relagao ao stacking original, sem e com calibragem,
respectivamente.

A diferenca entre os resultados obtidos em relagao ao Upperbound mostram a
importancia da necessidade de evoluir a estratégia de deteccao de falhas. Na proxima
secao analisamos o desempenho dos modelos de deteccao de falhas dos modelos base e

buscamos identificar focos de melhoria para esta estratégia.

6.1.2 Efetividade na Deteccao de Falhas

O desempenho da estrategia Error Detection é diretamente impactado pelo de-
sempenho dos EFs. Um EF pode falhar de duas formas: manter predi¢does de modelos
base que falharam ou excluir predi¢oes de modelos base que acertaram a predicao. Re-

mover predicoes corretas ¢ demasiadamente prejudicial, pois degrada o estado inicial do
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Tabela 6.2: Desempenho (Precisao e Recall) dos EFs dos classificadores base do stacking
nas versoes nao calibradas (Norm.) e calibrada (Calib.).

Base ACM 20NG WebKB AGNews IMDb Sogou
Models

BERT P 6855 79.05 6045 6544 7251 7513
Norm. R 55.67 6907 3158 3239 0382 5877
BERT P 6991 7833 6015 6365 7235 7596
Calib. R 5610 6828 3507 3458 9243 5774
KNN-MF P 7158 7593 8138 7786 8359 8014
Norm. R 5657 5582 6434 5507 975  52.59
KNN-MF P 7188 7682 815  77.97 8188 79.62
Calib. R 5578 5679 6398 5533 9466 51,99
KNN-TF P 7694 8374 8439 783 8320 90,17
Norm. R 7047 7854 714 G148 9716 79.03
KNN-TF P 7498 8326 835  79.62 8247 8625
Calib. R 6483 7751 7105  59.83 9528 72.08
SVM-MF P 7005 762 8082 7374 7462 7855
Norm. R 5168 47.86 6228 4582  93.62 5112
SYM-MF P 7248 762 8105 7551 745 78.22
Calib. R 5364 559 6302 4618 9336 4825
SVM-TF P 7334 7958 7283 7695 739  79.31
Norm. R 5731 5839 5245 4694 9428 5356
SVM-TF P 7433 8135 7202 7664 7427 783
Calib. R 5701 6023 5293 4659 9294 5366
LR-TF P 7607 78.83 8399 7482 7175 82.29
Norm. R 6184 67.7 7167 4728 9244 5853
LR-TF P 7514 8361 7525 759 72.67 8161
Calib. R 5938 7174 5883 4746 9181 5917
XLNet P 6887 792 6267  64.9 758 76,91
Norm. R 5786 7147 4047  32.68 9297 6478
XLNet P 6979 7879 6328 6409 7605 76,95
Calib. R 5742 7169 3979 3353 9164 64.96

stacking, diminuindo o nimero de predigoes corretas inicialmente existente nas repre-
sentagoes. Deste modo, a precisao na detecgao de falhas é de suma importancia, seguida
pelo recall.

Na tabela 6.2 apresentamos a precisao e recall obtidos pelos EF's para cada modelo
base do stacking para as seis bases de dados utilizadas neste trabalho. No geral os EFs
obtiveram considerdvel precisao sobre todos as bases de dados com média de 75.98%,
sendo o minimo 60,15% para o classificador BERT Calibrado na base WebKB e a méxima
de 90,17% para o modelo KNN-TFIDF nao calibrado na base sogou. Em comparagao com
a precisao os EFs apresentaram menor média de recall 67,81% com minimo de 31,58%
para o classificador BERT nao calibrado sobre a base WebKB e o maximo de 97,5% para o
modelo KNN-MF nao calibrado sobre a base IMDb. Por fim os EFs obtiveram em média
67,81% de MacroF1 com minimo de 41,09% para o modelo BERT nao calibrado sobre
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a base WebKB e o méaximo de 90,01% para o modelo KNN-MF nao calibrado na base
IMDb. Pode-se perceber que a MacroF1 média foi impulsionada pela precisao e retraida
pelo recall. Este comportamento é esperado dado que a precisao é mais importante para
o desempenho da estratégia. No entanto, apenas em quatro situacoes a MacroF'1 obtida
pelos EFs ficou abaixo de 50 pontos e foram especificamente os modelos BERT e XLNET
sobre as bases WebKB e AGNews, tanto em suas versoes nao calibradas quanto calibradas.
Além disso, estes dois modelos sdao os que onde foi obtido menor MacroF1 média na
previsao de falhas sobre as diferentes bases de dados, sendo o BERT com MacroF1 média
de 61,72 calibrado e 61,18 nao calibrado e o XLNet com 63,95 calibrado e 63,92 nao
calibrado.

Ambos BERT e XLNet sao os modelos mais complexos do stacking e suspeitamos
que a complexidade destes modelos pode ser um dos fatores que tornam a previsao de
falhas destes mais desafiadora, dado que é um desafio presente na literatura obter explica-
bilidade das tomadas de decisoes de tais modelos. Na contra mao, os EFs obtiveram maior
desempenho na previsao de falhas dos modelos KNN-TFIDF calibrado e nao calibrado,
estratégias mais simples do conjunto de modelos base, corroborando com a existéncia da
relacao inversa entre complexidade do modelos e efetividade na previsao de falha.

Esses resultados, apesar de negativos, abrem novas possibilidades de pesquisa com
foco na utilizacao de informacao compartilhada entre modelos de um ensembles para pre-
visao de falhas de modelos individuais. Nesta linha apontamos o desenvolvimento de novas
MF's para previsao de falhas e novas estratégias de aprendizado profundo especializadas

em previsao de falhas de modelos como frentes promissoras.

6.2 Selecao do Melhor Classificador em Stackings

Nesta secao apresentamos os resultados obtidos com a estratégia Best Model. Na
secao 6.2.1 apresentamos o desempenho da estratégia na classificacao de documentos
comparando com os resultados obtidos com o stacking tradicional. Na secao 6.2.2 apre-
sentamos um estudo sobre a efetividade do BMD na selegao do melhor modelo base e

também analisando a tolerancia da estratégia a falhas.
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Tabela 6.3: Desempenho geral (MacroF1) da estratégia Best Model. Avaliamos o desem-
penho da estratégia utilizando probabilidades calibradas (Calib.) e sem calibrar (Normal).
Para facilitar a comparacao, destacamos em cinza os resultados obtidos com o stacking
tradicional. Referenciamos o limite superior da estratégia adicionando o prefixo “Upp.”
ao seu nome. Destacamos com triangulos verdes e vermelhos invertidos os ganhos e perdas
estatisticos comparando ao stacking tradicional. Empates estatisticos destacamos com um
circulo amarelo. Utilizamos teste t student com 95% de confianga.

20NG ACM WEBKB

Normal Calib. Normal Calib. Normal Calib.
Stacking 92,24 92,24 73,92 73,76 82,92 83,1
Upp. Best Model | 96,6 96,67 85,96 86,65 94,15 93,87
Best Model 91,97 92,09 70,47 v 70,86 v | 81,19 80,45 v

AGNews IMDb Sogou

Normal Calib. Normal Calib. Normal Calib.
Stacking 94,9 94,92 35,27 35,22 96,87 96,88
Upp. Best Model | 98,04 98,06 66,12 61,08 98,84 98,83
Best Model 93,72 v 9425 v [ 291 Vv 2815V 9604V 9622V

6.2.1 Comparacao Best Model e Stacking

Similar a estratégia Error Detection, como mostrado na tabela 6.2.1, o limite
superior da estratégia Best Model supera o stacking tradicional em todas as bases e
com grandes margens percentuais em metade das bases de dados sem calibragem: 16,28%
(73,92 — 85,96) ACM, 13,54% (82,92 — 94,15) WebKB e 76,12% (35,27 — 66,12) IMDb
e calibrado: 17,22% (73,92 — 86,65) ACM, 13,2% (82,92 — 93,87) WebKB e 73,17%
(35,27 — 61,08) IMDb.

Apesar das grandes margens de MacroF1 obtidas pelo Upperbound a
nao encontramos evidéncias que indiquem que a estratégia Best Model su-
pera o stacking em nenhuma das bases de dados. Desta forma, os resultados
apresentados pela estratégia Best Model respondem negativamente a segunda
Questao de Pesquisa QP2 deste trabalho.

Apesar de nao superar o stacking, a estratégia Best Model apresentou resulta-
dos ligeiramente inferiores a este, empatando estatisticamente com o stacking nas bases
20NG e na sua versao calibrada na base WebKB. Sobre as bases AGNews e Sogou a es-
tratégia apresenta resultado ligeiramente inferiores (todos com menos de 1% de diferenga
do stacking). A base IMDb se mostrou desafiadora para a estrategia, sendo a base onde
se encontram os piores resultados sendo ficando abaixo do stacking por 17,49% (35,27 —
29,21) e 20,18% (35,27 — 28,15) pontos percentuais sem calibrar e calibrado, respectiva-
mente.

Na préxima secao analisamos a efetividade do modelo de selecao do melhor classi-
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ficador do stacking.

6.2.2 Efetividade na Selecao do Melhor Modelo

Nesta secao investigamos o quao distante nossa atual implementacao da estratégia
Best Model esta de atingir o Upperbound.

Como podemos ver na tabela 6.4 a identificacao do modelo mais adequado para
classificagao é uma tarefa bastante desafiadora. A média de desempenho do BMD sobre
as diferentes bases de dados foi de 31,61 pontos de MacroF1 sobre o stacking nao cali-
brado e 28,94 sobre o stacking calibrado. Os melhores resultados foram obtidos sobre as
bases AGNews e Sogou (sem calibrar) com MacroF1 de 33,65 e 36,86, respectivamente.
Os piores resultados ocorreram nas bases IMDb com MacroF1 de 20,07 e 16,64 calibrado
e sem calibrar, respectivamente. Este comportamento ¢ um indicativo de que a estratégia
¢ demasiadamente sensivel a bases menores e desbalanceadas. Porém, é importante notar
que, apesar de obter baixa efetividade na identificacdo do modelo mais adequado a es-
tratégia obtém resultados similares ao do stacking na maioria dos cendrios (exceto IMDb
como mostrado na segao 6.2.1). Esta observacao reforga a nossa hipdtese de que: apesar
do BMD nao ter escolhido o modelo mais adequado, este ainda escolheu um modelo bem
sucedido na predicao, resultando no mesmo resultado pratico.

Como descrito na segao 4.2.2, para treinar o BMD transformamos os dados originais
do stacking criando novos rétulos e representagoes com MF's a partir das predicoes e dos
dados das bases. Nesta transformacao, definimos como rotulo para um documento o
modelo base que acertou a predicao da classe do documento com maior confianga.

Analisamos a seguir a nova distribuicao de rétulos comparada com a distribuicoes
de predicao do BMD. Inicialmente, destacamos o desequilibrio existente nos dados uti-
lizados para treinar o BMD. Como podemos ver na Figura 6.1, para todas as bases de

dados, a transformacao nos dados criou meta-dados desbalanceados, principalmente para

Tabela 6.4: Efetividade do BMD base do stacking.

E;EE ACM 20NG WebKB AGNews IMDb Sogou Média
Som Precisio  26.74 3827 30.83  47.23  28.05 49.28 36.73
Colbee  Recall 2339 2442 2650 33338 2167 34.82 2738

MacroF1 20.81 25.60 24.04 33.65 20.07 36.86 26.84
Precisao  32.79 36.23 38.43 36.43 25.87 34.01 33.96
Calibrado Recall 27.23 28.78 30.01 29.75 19.44 25.54  26.79
MacroF1 25.95 26.81 28.55 26.22 16.64 24.66 24.81
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Figura 6.1: Distribuigao de classes e predigoes na selecao do melhor modelo com probabili-
dades sem calibrar. Em azul temos a quantidade de documentos em que um classificador
foi indicado como o ideal e em vermelho tracejado a quantidade de vezes que o BMD
indicou o classificador como o ideal.

bases originalmente balanceadas em CAD, como a 20NG, AGNews e Sogou. Podemos ver
que no modelo kKNN-MF concentra-se grande volume de rétulos para estas bases (64,51%
20NG, 74,22% AGNews e 85,87% Sogou). Podemos ver também que este comportamento
enviesa o seletor de modelo base de tal modo que o modelo base kKNN-MF concentra a
maioria das predigoes do BMD (82,35% 20NG, 79,81% AGNews e 89,54% Sogou).

Em contraste, para as bases originalmente mais desbalanceadas a transformacao
dos dados produziu meta-dados com distribuicoes de rétulos mais balanceadas. Como
podemos ver, para as bases ACM WebKB e IMDb os rétulos estao menos concentra-
dos em um 1nico modelo base, e os modelos BERT, LR-TF e XLNet comecam a ficar
mais proeminentes, junto com o kKNN-MF. Além disso, os modelos SVM-MF e SMV-TF
comegam a concentrar volumes mais expressivos de rétulos (o que nao ocorreu para as
bases balanceadas). Esta diferenga no equilibrio da base, porém, nao impediu que o BMD
ficasse enviesado em direcao a um modelo base.

Podemos ver que para as bases ACM e WebKB o kNN-MF foi identificado como o
melhor modelo base em 60,21% e 38,91% dos documentos contra 30,57% e 25,70% em que
este era de fato o modelos mais adequado, respectivamente. Comportamento similar é
observado sobre a base IMDb com o modelo base BERT que ¢é identificado como o melhor
modelo em 48,99% dos documentos quando na verdade é o mais adequado em apenas
23,87% dos documentos. Esta ultima observacao faz sentido, pois dado que o BERT §é

um modelo contextual e a base IMDb é uma base de dados de avaliacao de filmes por
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Figura 6.2: Distribuicao de classes e predicoes na selecao do melhor modelo com probabi-
lidades calibradas. Em azul temos a quantidade de documentos em que um classificador
foi indicado como o ideal e em vermelho tracejado a quantidade de vezes que o BMD
indicou o classificador como o ideal.

usuarios, o contexto é de suma importancia, logo permitindo que o BERT seja um modelo
mais assertivo e confiante consistindo no modelo base mais real adequado e sendo também
identificado mais vezes como o mais adequado para predi¢ao nesta base.

Uma justificativa para o desbalanceamento nos meta-dados utilizados pelo BMD
base é que bases originalmente mais desbalanceadas em CAD sao mais desafiadoras para
os modelos base, uma vez que as bordas de separagao entre as classes nao sao tao bem
definidas. Este comportamento consequentemente reduz a confianca nas predigoes dos
modelos levando que suas distribuicoes sejam menos enviesadas em dire¢ao a um unico
modelo especifico “super confiante”.

Considerando a efetividade do BMD medida via MacroF'1, a aplicacao de calibra-
gem foi mais prejudicial em média. Porém, a calibragem ajudou a melhorar o desbalan-
ceamento dos meta-dados em relagao ao seu par nao calibrado. Probabilidades calibradas
ajudaram a produzir meta-dados mais calibrados para o BMD.

Na Figura 6.2 temos a distribuicao de rétulos e predigoes gerados sobre probabili-
dades calibradas. Primeiro detalhe a se notar é a reducao da concentragao de documentos
no modelo kNN-MF sobre as diferentes bases de dados. Apesar de ser o modelo definido
como mais adequado para a base 20NG (32,89%) e mais indicado pelo BMD (45,68%),
este modelo nao exerce mais dominancia sobre as bases AGNews e Sogou (que agora sao
dominadas pelo modelo BERT com 22,82% e 49,65% dos documentos, respectivamente).

Além disso, os modelos BERT, XLNet e SVM-MF comegam a concentrar maior parte das
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predicoes do BMD.

O modelo BERT domina as bases IMDDb e Sogou com 43.63% e 57,03% das predigoes.
Além de manter volume consideravel nas bases WebKB (21,72%) e AGNews (18,81%) dos
documentos. Ja o modelo SVM-MF aumenta sua participagao em todas as bases e domina
a base AGNews, recebendo 42,38% das predi¢coes quando na verdade é o modelo ideal em
apenas 16,42% dos documentos.

Este comportamento ¢é interessante dado que modelos com base em SVM sao ge-
ralmente pouco confiantes. Logo a calibragem permite ajustar as probabilidades dos mo-
delos baseados em SVM aumentando sua participacao na estratégia, consequentemente
contribuindo para a diversidade do ensemble. O modelo XLNet torna-se o mais domi-
nante junto a BERT. Para as bases ACM, WebKB e IMDb o modelo base XLNet recebe
58,38%, 47,53% e 37,27% das predicoes do BMD, respectivamente. A proeminéncia dos
modelos BERT e XLNet é fortemente causada pela combinacao da calibragem de modelos
profundos com Temperature Scaling e calibragem de modelos tradicionais com Isotonic.
Temperature Scaling provoca transformagoes mais suaves (e nunca mudam as predigdes
originais) afetando pouco a super confianga destes modelos. J& a estratégia Isotonic pro-
voca alteragdes mais profundas (podendo alterar as predigoes originais dos modelos base)
reduzindo mais bruscamente a confianga dos modelos base.

Por fim, comparando os resultados da técnica com probabilidades calibradas e nao
calibradas, podemos ver que a diferenca na efetividade entre ambos consiste na diferenca
de desbalanceamento. Dado que a producao de meta-dados para o BMD produz grandes
volumes de rétulos de modelo mais adequado concentrados em um tnico classificador,
o BMD tem seu trabalho facilitado ficando enviesado em escolher sempre um modelo
especifico (neste caso o kNN-Mf) aumentando a probabilidade de sucesso. Porém, a
aplicacao de técnicas de calibragem de probabilidade podem ser benéficas para a estratégia
Best Model na perspectiva que esta ameniza o desbalanceamento dos dados e reduz o viés
do BMD em direcao a um modelo base. Isso contribui para a diversidade na escolhas
exercidas pelo BMD (contribuindo para melhor evolugdo da técnica), o que pode ser
benéfico para o ensemble como apresentados em outros trabalhos da literatura na secao
3.2.

6.3 Deteccao e Tratamento de Documentos Dificeis

Nesta secao apresentamos os resultados obtidos com a estratégia Hard Docs. Na
secao 6.3.1 apresentamos o desempenho da estratégia na classificacao de documentos com-

parando com os resultados obtidos com o stacking tradicional. Na secao 6.3.2 apresenta-



6.3. Deteccao e Tratamento de Documentos Dificeis 52

Tabela 6.5: Desempenho geral (MacroF1) da estratégia Hard Docs. Avaliamos o desem-
penho da estratégia utilizando probabilidades calibradas (Calib.) e sem calibrar (Normal).
Para facilitar a comparacao, destacamos em cinza os resultados obtidos com o stacking
tradicional. Referenciamos o limite superior da estratégia adicionando o prefixo “Upp.”
ao seu nome. Destacamos com triangulos verdes e vermelhos invertidos os ganhos e per-
das estatisticos comparando cada estratégia com o stacking tradicional, respectivamente.
Empates estatisticos destacamos com um circulo amarelo. Utilizamos teste t student com
95% de confianga.

20NG ACM WEBKB

Normal Calib. Normal Calib. Normal Calib.
Stacking 92.24 92.24 73.92 73.76 82.92 83.1
Upp. Hard Docs | 92.04 91.86 74.13 73.84 84.17 84.35
Hard Docs 90.38 v 9049 v | 72838V 725V | 82.26 80.58 ¥

AGNews IMDb Sogou

Normal Calib. Normal Calib. Normal Calib.
Stacking 94.9 94.92 35.27 35.22 96.87 96.88
Upp. Hard Docs | 95.82 95.82 3423 Vv 34.42 v | 97.46 97.27
Hard Docs 93.2v 9313v |351v 3515 9481 v 9581V

mos um estudo sobre a importancia do tratamento dos documentos dificeis e a efetividade

na estatégia Hard Docs na detecgao destes.

6.3.1 Comparacao Hard Docs e Stacking

A estratégia Hard Docs, diferente das demais estratégias desse framework apre-
senta menor potencial em seu Upperbound. Como mostrado na Tabela 6.5 o Upperbound
da estratégia supera o stacking tradicional nas bases WebKB (1,5% sem calibragem)
AGNews (0,96% sem e com calibragem) e Sogou (0,6% sem calibragem e 0,41% com
calibragem). Para as demais bases de dados o Upperbound da estratégia empata esta-
tisticamente exceto para a base de dados IMDb, onde o Upperbound obtém resultado
inferior ao stacking (ocasionado devido a falhas do classificador especialista em documen-
tos faceis). Mesmo para as bases onde o Upperbound supera o stacking ainda
nao conseguimos evidéncia que de a estratégia Hard Docs é capaz de supe-
rar o stacking. Desta forma, os resultados obtidos pela estratégia respondem
negativamente a terceira Questao de Pesquisa QP3 deste trabalho.

O baixo potencial do Upperbound e da estratégia Hard Docs evidencia a necessi-
dade de melhorar a efetividade do meta-classificador de documentos dificeis, tanto para
documentos dificeis quanto para faceis. Apesar do baixo potencial apresentado pelo Up-

perbound da estratégia Hard Docs, esta estratégia ainda obteve valores proximos ao do
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stacking em todas as bases de dados (2,17% abaixo no pior cenério para base Sogou sem
calibragem). Importante destacar que diferente das demais estratégias para base IMDb
os resultados ficaram préximos ao stacking, incluindo um empate estatistico na versao
calibrada da estratégia. Esta é uma caracteristica positiva da estratégia, pois apesar de
nao obter resultados superiores, apresenta valores préximos ao do stacking nos diferentes
cenarios.

Na préxima secao analisamos a efetividade dos modelos de deteccao de documentos

dificeis.

6.3.2 Efetividade na Deteccao de Documentos Dificeis

Efetividade na deteccao de documentos dificeis é muito importante para garantia
da eficacia da estratégia Hard Docs. Como previamente apresentado na tabela 6.5
(segdo 6.3.1) a simulagao do detector de documentos dificeis ideal (Upperbound) supera
os resultados do stacking para algumas bases de dados. Apesar da construcao de um
detector de documentos dificeis ideal ser uma tarefa praticamente intangivel, investigamos
o quao distante os detectores desenvolvidos neste trabalho estao de suas versoes ideais.

Documentos dificeis sao naturalmente desafiadores para o meta-classificador. Como
mostrado na Tabela 6.6 exceto para a base de dados IMDDb, estes documentos representam
cerca de 20% ou menos da base de dados. Além disso, estes documentos sao responsaveis
pela maioria das falhas do meta-classificador (concentrando sempre mais de 82% das fa-
lhas em todas as bases de dados - permanecendo alto mesmo para base IMDDb). Este
comportamento nos mostra a importancia de tratar tais documentos com precisao e o

desafio inerente ao desbalanceamento entre documentos faceis e dificeis.

Tabela 6.6: Estatisticas sobre documentos dificeis. Nesta tabela apresentamos por base
de dados a quantidade de documentos faceis, dificeis (com valor absoluto e percentual),
quantidade de falhas do meta-classificador e quantidade de falhas do meta-classificador
sobre documentos dificeis (valor absoluto e o percentual em relacao ao total de falhas).

Bases . e #Falhas do #Falhas em Docs.
de Dados #Haceis #Dificeis Meta-Classificador Dificeis
ACM 19805 5092 (20,45% 4276 3869 (90,48%
20NG 17008 1838 (9,75% 1419 1223 (86,18%

) )
) ( )
WebKB 6804 1395 (17,01%) 974 803 (82,44%)
AGNews 118875 8725 (6,83%) 6506 5556 (85,39%)
IMDb 81009 267406 (76,74%) 216087 199989 (92,55%)
Sogou 488026 21974 (4,30%) 15962 14018 (87,82%)
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Tabela 6.7: Desempenho dos modelos de detecgao de documentos dificeis (DD). Repor-
tamos a precisao, recall (cobertura) e MacroF1 obtidos na identificacdo de documentos
dificeis.

ACM 20NG WebKB

Normal Calibrado | Normal Calibrado | Normal Calibrado
Precisao 54.5 53.05 55.31 59.22 65.4 60.47
Recall 76.18 76.24 78.59 80.79 68.23 70.09
MacroF1 63.52 62.55 64.81 68.2 66.63 64.76

AGNews IMDb Sogou

Normal Calibrado | Normal Calibrado | Normal Calibrado
Precisao 32.69 31.66 99.5 98.27 28.02 28.7
Recall 80.85 84.31 67.44 62.66 86.67 87.35
MacroF1 46.51 46 80.39 76.53 42.33 43.18

Na tabela 6.7 reportamos a precisao, recall (cobertura) e a MacroF1 de cada modelo
de deteccao de documentos dificeis para cada base de dados. De modo geral o primeiro
ponto a se notar é que a calibragem dos modelos impactou ligeiramente no desempenho
dos detectores, provocando alteragdes na precisao das bases 20NG (55.31 para 59.22) e
WebKB (65.4 para 60.47) e no recall (67.44 para 62.99) da base de dados IMDb. No
entanto, exceto para as bases 20NG e IMDb nao houveram significativas diferencas na
MacroF1. Este comportamento é esperado uma vez que as MFs propostas neste trabalho
sao pouco sensiveis a distorcoes nas distribuig¢oes de probabilidade.

De forma geral, o recall dos detectores é superior a precisao para todas as bases
de dados, exceto para base IMDb. Um dos desafios na deteccao de documentos dificeis
como descrito previamente é a diferenca entre o volume de documentos dificeis e faceis,
sendo de forma geral, o nimero de documentos dificeis representando menos que 20% da
base de dados. No entanto, para base IMDDb, a base mais desafiadora deste trabalho, o
numero de documentos faceis corresponde a 23,26% da base. Diferente das demais bases,
onde aparentemente mesmo com a aplicagao de oversampling a precisao foi prejudicada,
na base IMDb obtivemos elevada precisao (99,5 normal e 98,27 calibrado). Desta forma,
pode-se perceber que a precisao dos DDs é o ponto que mais precisa de esforcos para
o aprimoramento dessa estratégia. Além disso, para maioria das bases a baixa precisao
parece estar correlacionada com o baixo volume de documentos dificeis em relagao aos
faceis, sendo que para IMDb, tinica base que esta relacao é inversa, a precisao obtida foi

superior ao recall.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos um estudo sobre previsao e tratamento de falhas de modelos
base de stacking. Mais especificamente introduzimos um novo framework PTFS com trés
estratégias (Error Detection, Best Model e Hard Docs) com foco em aumentar a efeti-
vidade de modelos de stacking em CAD através da previsao e tratamento de Falhas de
Predicao de modelos base do stacking de forma dinamica.

Na estratégia Error Detection, treinamos para cada modelo base um estimador de
falhas. O estimador de falhas, ao prever uma falha do modelo base anula as predigoes do
modelo base impedindo que estas exer¢am influéncia na decisao do meta-classificador. Em
Best Model nés focamos em identificar o modelo base mais adequado em meio aos modelos
do stacking para fazer a predicao da classe do documento. Nossa terceira estratégia, Hard
Docs focamos em documentos onde poucos modelos modelo base acertam (documentos
dificeis). Nesta estratégia criamos um pipeline em dois passos onde no primeiro identifica-
mos documentos dificeis e no segundo treinamos um meta-classificador especialista para
classificar os documentos dificeis.

Nosso arcabougo experimental é composto por sete modelos (dois modelos profun-
dos e cinco modelos de aprendizado de maquina tradicionais). Para todos os sete modelos
base do stacking realizamos a avaliacao das trés estratégias contidas no framework PTFS.
Além disso, realizamos os experimentos previamente citados novamente porém, adicio-
nando um processo de calibragem de probabilidades para aproximar a distribuicao de
probabilidades dos modelos base da real distribuicao de probabilidades das classes. Os
experimentos aqui realizados nos permite investigar o quanto as Falhas de Predicao de
modelos base impactam no desempenho de meta-classificadores e propor novas alternati-
vas para evolucao de modelos de stacking através da deteccao e tratamento automético
de Falhas de Predicao.

Por meio das trés estratégias de nosso framework, simulamos, para cada base de
dados diferentes, Upperbounds (cenarios simulando o tratamento de falhas ideal ou seja
limite superior da estratégia das estratégias do framework). Com a identificagao do Up-
perbound mostramos aumento consideravel na efetividade do stacking com destaque para
as bases de dados ACM, WebKB e IMDb. Sobre estas bases a estratégia Error Detection

revelou grande potencial de melhoria de efetividade em relacao ao stacking tradicional
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com margens de MacroF1 superiores a 17% ACM, 13% WebKB e 67% IMDDb tanto para
suas versoes nao calibrada e calibradas. Comportamento similar foi apresentado com a
estratégia Best Model com margens de potencial superiores a 16% ACM, 13% WebKB e
73% IMDDb. A estratégia Hard Docs diferentes das demais apresentou menos potencial de
evolucao.

Apesar do elevado potencial apresentado nos diferentes cenarios as estratégias do
nosso framework, as implementacoes destas estratégias ainda nao foram capazes de superar
o stacking usual. Ainda assim, as estratégias se mostraram competitivas obtendo niveis
de efetividade muito préximos ao stacking sem diferenca significativa (empate estatistico)
em grande parte das bases de dados.

Além da andlise do potencial das estratégias (cenério ideal e implementagao) reali-
zamos analises do desempenho das nossas estratégias na detecgao e tratamento de falhas.
Nossas estratégias mostram resultados promissores na previsao de falhas. Com os mo-
delos de previsao de falhas na estratégia Error Detection conseguimos antecipar falhas
de modelos com precisdo média de 75,98%, minima de 60,15% e maxima de 90,17% e
recall médio de 67,81% com minimo de 31,58% e maximo de 97,5%. Nossas estratégias
mostraram mais dificuldade em antecipar falhas de modelos profundos do que de modelos
tradicionais o que acreditamos ser devido a complexidade dos modelos.

Na escolha do melhor modelo com a estratégia Best Model mostramos o quao desafi-
ador é identificar o melhor modelo em um ensemble, onde obtivemos média de 31,61 e 28,94
pontos de MacroF1 na deteccao do melhor modelo com probabilidades nao calibradas e
calibradas, respectivamente. Apesar do baixo valor médio de MacroF'1 na deteccao do me-
lhor modelo a efetividade da estratégia ficou proxima ao stacking empatando em grande
parte das bases de dados. Verificamos também que a distribuicao de rétulos ligeiramente
influencia no resultado da selecao do melhor modelo, sendo que probabilidades calibradas
proporcionam distribuigoes de rétulos mais distribuidas em relagao entre os modelos base,
porém, nao necessariamente contribui para a efetividade na selecao do melhor modelo.

Por fim, analisamos o desempenho da estratégia de identificacao de documentos
dificeis utilizada na estratégia Hard Docs. Documentos dificeis correspondem a um pe-
queno volume das bases de dados (menos que 20%, exceto IMDDb), porém concentram
grande volume das falhas dos meta-classificadores mostrando a importancia de tratar
estes documentos a parte (mais que 80%). Nossos experimentos mostram resultados pro-
missores na detecgao de documentos dificeis obtendo média de 60,69 e 60,20 pontos de
MacroF1 com probabilidades nao calibradas e calibradas, respectivamente.

Com base no potencial mostrado pelos Upperbounds, principalmente das estratégias
Error Detection e Best Model, este trabalho apresentou formas alternativas para melhoria
da efetividade dos modelos de classificagao baseados em Stacking. De modo geral, todas
as estratégias deste trabalho dependem das MFs propostas para treinar os modelos de

previsao de falha (Error Detection), sele¢cao de melhor modelo (Best Model) e identificagao
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de documentos dificeis (Hard Docs). Portanto, de forma geral, como trabalho futuro vis-
lumbramos o desenvolvimento de novas MFs como um dos caminhos para evolucao da
previsao de falhas e consequentemente das estratégias do framework.

Além da introducao de novas MFs, as estratégias aqui propostas podem se bene-
ficiar da utilizacao de zonas de confianga (zonas de competéncia)[21, 35, 49]. Zonas de
confianga consistem em conjuntos de dados de validacao utilizados para selecao de mo-
delos base em ensembles. Através destes conjuntos de dados temos indicios de como um
modelo se comportara em relacao a um novo documento testando-o em documentos simila-
res. Por exemplo, para aprimorar a estratégia Best Model podemos utilizar zonas de com-
peténcia para auxiliar a identificar o modelo mais adequado. Basicamente, podemos testar
cada modelo base em uma zona de competéncia (conjunto de validacao com documentos
préximos ao documento a ser rotulado) e utilizar a informagao do desempenho do modelo
na zona de confianca para ponderar a decisao do seletor de melhor modelo. A aplicacao
de zonas de confianca é também facilmente extensivel para previsao de falhas e identi-
ficacao de documentos dificeis, necessitando apenas criar as zonas de confianca no formato
adequado para avaliacao do previsor de falhas e do detector de documentos dificeis.

Outro foco de melhoria principalmente para estratégia Error Detection consiste
na utilizacdo de modelos de adaptive learning [37, 42] para selecdo de modelos base.
Estas estratégias consistem em modelos equipados com dispositivos de atencao especi-
alizados em selecao dinamica de modelos. Os pesos da camada de atencgao refletem a
importancia de cada modelo de acordo com o documento. A utilizacao de abordagens
de adaptive learning engloba o pipeline completo da estratégia Error Detection em uma
Unica arquitetura neural. Sugerimos que a alimentacao destas arquiteturas com as MFs
propostas neste trabalho como representacao ou parte da representacao dos documentos
pode auxiliar o modelo no estabelecimento de pesos mais coerentes para cada modelo
base do ensemble, uma vez que as MFs propostas possuem alto poder preditivo focado
em previsao de falha. Além disso, estas arquiteturas facilitam o desenvolvimento de novas

fungoes de perda (loss functions) mais adequadas para o problema.
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